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Résumeé

La reconnaissance de visages est une technolamieebique en vogue, elle est trés utilisée
dans les applications de contréle d’'acces. Darlgtémature, on trouve plusieurs méthodes
globales, locales et hybrides de reconnaissaneesdges. Le but de ce projet est d’introduire
et d’expliquer les approches classiques de recesaate a savoir : PCA, LDA, LVQ, SVM,

.., et surtout de présenter les résultats de I'ebkerdes tests des différentes méthodes
implémenté, des tests qui ont été réalisés sugrdites bases de données et qui ont permis de
conclure que lorsqu’on utilise PCA sur une basergspecte les conditions suivantes : un
éclairage uniforme pendant les deux phases d’apgsage et de reconnaissance, et la prise
de différentes poses pour chaque personne peraghiake d’apprentissage, avec a chaque

fois une légere rotation, ceci donne les perforreamptimales.
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Introduction générale

La reconnaissance de visages humains est considééellement comme l'une des taches
les plus importantes pour relever le défi en reasance des formes. La facilité et la
précision avec lesquelles nous pouvons identif@es amis et nos ennemis, méme dans des
conditions défavorables, sont des capacités desginnantes du systéme visuel humain, le
but de la reconnaissance de visages est de conam®isystémes informatiques capables

d'égaler les étres humains dans ce domaine.

S’investir dans le domaine de la reconnaissanceiskges est sans doute motivé par la
multiplicité et la variété des champs d’applicatiae celui-ci (télésurveillance et vérification
d’identités, chirurgie plastique, langage des ssgng L'intérét pour ce domaine s’explique
aussi par le fait que par rapport aux autres éféde la reconnaissance des formes
(reconnaissance de I'écriture, de la voix, eta.yelconnaissance de visages n’a pas atteint un
niveau aussi avancé que ces autres filieres. Ga@lgue avant tout par la complexité de la

forme en question (le visage) comparée avec lessafdrmes.

Dans les prochains chapitres, on présentera t@ltodi la biométrie et la technologie de

reconnaissance de visages, puis on introduira exphquera les algorithmes classiques de
reconnaissance de visages, et enfin on donneradekats de 'ensemble des tests réalisé sur
differentes bases de données et en utilisant diffées méthodes et sous différentes

conditions.
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[.1 Introduction :

Dans les applications de contrdle d'acces, la Higenéonstitue une solution efficace, simple
et surtout pas chére, qui assure de bonnes periceraEt parmi toutes les technologies
biométriques qui existent, la reconnaissance dages est 'une des technologies les plus
utilisées et les plus adaptées. En premiére pdetige chapitre, on introduit la biométrie et ces
diverses technologies, et en deuxieme partie, @higere les classes et les principes de la

reconnaissance de visages.

[.2 La biométrie :

|.2.1 Définition :

La biométrie est “la reconnaissance automatiquaéed'personne en utilisant des traits
distinctifs”. Une autre définition de la biométrest “toutes caractéristiques physiques ou
traits personnels automatiquement mesurables, tedbust distinctives qui peuvent étre

utilisées pour identifier un individu ou pour végifl'identité prétendue d'un individu” [1].

On trouve deux grands axes dans la biométrie enftiication et la vérification. Avec
I'identification ou la reconnaissance, le systénoenBtrique pose et essaye de répondre a la
guestion, “qui est la personne X ? ”. Dans une iegfbn d'identification, le dispositif
biométrique requit une information biométrique at dompare avec chaque information
stockée dans la base de données, c’est une cosganan a plusieurs (1:N). Le but des
applications d'identification est d'identifier desminels et des terroristes en utilisant les
données des surveillances [1] [2].

Dans la vérification ou l'authentification, le sgste biométrigue demande a I'utilisateur son
identité et essaye de répondre a la question cekd-personne X? ”. Dans une application de
vérification l'utilisateur annonce son identité gamtermédiaire d'un mot de passe, d'un

numéro d’identification, d’'un nom d'utilisateur, tute combinaison des trois.
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Le systéeme sollicite également une information tique provenant de l'utilisateur, et
compare la donnée caractéristique obtenue a pmhatlfinformation entrée, avec la donnée
enregistrée correspondante a l'identité prétendiest une comparaison un a un (1:1). Le
systéme trouvera ou ne trouvera pas d’apparienmtrg kes deux.

La vérification est communément employée dansaggdications de contrdle d'acces et de
paiement par authentification [1] [2].

La biométrie offre beaucoup plus d’avantages gaanéthodes existantes d'authentification
personnelle telles que les clefs, les numéros iftmtion (ID), les mots de passe et les
cartes magnétiques. En effet elle fournit encongs ple slreté et de convenance ce qui
engendre d’énormes avantages économiques et alleledes grandes failles de sécurité des
mots de passe, surtout avec les facilités actudlescomplir des attaques et de faire du

crackage [2].

1.2.2 Les technologies biométriques :

Il existe plusieurs techniques biométriques utidsséans plusieurs applications et secteurs, et
qui exploitent divers informations biométriquesavar : 'empreinte digitale, le visage, la

main, I'iris, la voix, la signature ...

L’iris : apres l'avoir localisé, on prend des photos em abiblanc, on utilise ensuite des
coordonnées polaires et on cherche les transforer@emdelettes, pour avoir finalement un
code représentatif de I'iris. Et on utilise la diste de hamming comme mesure de similarité.
La reconnaissance par iris est trés utilisée dassapplications d’identification et de
vérification, car il est hautement distinctif, unéy sa forme est stable et il est protégé et tres

robuste, toutefois les équipements d’acquisitiaiteat cheres [1] [2].

FIG.l.1-Photo d'iris
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La rétine : on mesure dans cette technique la forme des aaissanguins qui se trouvent
dans l'arriere de I'ceil. Le dispositif utilisé ero une source lumineuse rayonnante en
direction de I'ceil de l'utilisateur, qui doit sentefixe devant le dispositif. Et puisque les
utilisateurs percoivent cette technologie commatétdrusive, la reconnaisse par rétine reste

peu populaire et actuellement il n’existe aucupakstif commercial [1].

FIG.I.2-Photo de rétine

La voix : la reconnaissance par voix utilise les caractgties vocales pour identifier les
personnes en utilisant des phrases mot de passs-ppaase”. Un téléphone ou un
microphone peut étre utilisé comme dispositif digsigion, ce qui rend cette technologie
relativement économique et facilement réalisabdpeadant elle peut étre perturbée par des

facteurs extérieurs comme le bruit de fond [1].

FIG.1.3-Spectre d’'un signal voix

L’empreinte digitale : la reconnaissance par empreinte digitale se hade fait que chaque
personne a des empreintes uniques. Apres la caggufémage de I'empreinte, on fait un
rehaussement de l'image. Ensuite on identifie etegtrait les minuties, qui vont étre
comparees avec I'ensemble des minuties sauvegaddéesutres utilisateurs. C’est 'une des
technologies biométriques les plus étudiées etplas utilisées, surtout dans le contrble
d’acces. Les avantages de cette technique somanehangement des empreintes, la haute

stabilité et fiabilité, en plus du prix accessibés équipements.
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Et les inconvénients sont : la fragilité par rappmux bruits et aux saletés et la possibilité
d’endommagent ou d’élimination des empreintes2]] [

FIG. 1.4- Le processus de reconnaissance par empieidigitale

Les veines :les techniques basées sur les veines ont étéopéals en se basant sur le fait
gue chague personne a des formes de veines différeous la peau [1].

La géométrie de la main la géométrie de la main ou du doigt est une mesut@matisée de
plusieurs dimensions, notamment la largeur de la iades doigts et la longueur des doigts.
C’est une technologie qui est rapide et bien dfpde et qui est facilement acceptée par les
utilisateurs. Elle est satisfaisante dans plusiesitsiations et elle est appropriée a
I'authentification. Néanmoins elle n’est ni trogstidictive ni unique, ce qui la rend inadaptée
pour des applications d'identification. Elle offu@ taux d’erreur relativement haut et elle
n'est pas utilisable avec des personnes jeunegérsdl].

FIG. I.5- Dispositif de reconnaissance par géomeétde la main
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La signature : la vérification par signature est une méthode raat@ue de mesure des

signatures des personnes. Cette technologie examimmsemble de dynamiques comme la
vitesse, la direction, et la pression de I'écritiedemps pendant lequel le stylo est en contact
avec le papier, le temps pris pour faire la sigreait les positions ou le stylo est relevé et

abaissé sur le papier [1].

”/ﬁa.), )\[{ ,?A..l“A'a("
C —_/’

/

-

o

FIG. 1.6- Signature

Le visage :la reconnaissance basée sur le visage vérifientite, en comparant les données
caractéristiques extraites des visages des ditiEsgrersonnes a partir de vidéos ou d’'images
fixes. La fabrication des caméras connait actudtend’énormes développements, on est
capable de prendre des photos de personnes dssteas qu’ils ne sachent gqu’ils sont
observés. C’est pour cette raison que la recorarassde visages est trop utilisée dans les
applications de contréle de frontieres, dans laursic des établissements et des zones
urbaines et dans l'identification des conducte@'®st une technique commune, populaire,
simple et qui a beaucoup d’avantages a savoititisation des visages qui sont des données
publiques, la possibilité de s’intégrer aux systende surveillance existants et elle ne
nécessite pas des équipements chers. Cependagtgdents externes comme I'éclairage, le

bruit, 'expression faciale et la posture dégradestaux de reconnaissance [1] [2].
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La reconnaissance de visages est la technologimébiigue qu’on utilisera dans notre

systéme de reconnaissance.

Technologie o _ .. | Acceptabilité | Vitesse
Biométrique Precision | Fiabilite Sociale (sec)

ID facial Elevé Elevé Tres élevé 15
Empreinte digital Tres élevé  Modérée Modérée 6.0
Géométrie de la main Elevé Modérée Modérée 5.0-15.
Scan de la rétine Tres éleydModérée | Faible 5.0-15/0
Reconnaissance vocale Modérée  Modérdees éleve 10
Comparaison des signatures Modérée  Modérée Elevé 0-5.@3.

TAB.l.1-comparaison entre les technologiesimétriques

Total Blometric Revenues 2003 - 2008 ($m)
EIUSINGAFTS revenin)

2004 Comparative Market Share by Technology
{rotincluding AFIS revenue)

Valce

"% Face

12%
Copyright jc) 2004 Intermational Blometrie Croup

Technologics Horizontal ApplicTtions Key Vertical Markcts
Fingerprin Civil ldentincaton Govarnment Sactor

[ Facial Recagnition Sureillanc= and Screening Travel and Transportation
Hand Ceomaty PC I Network Sacurity FInancial Sactor
Widdlswara Relzil /AT f Foint of Sale Health Care
I3 Recogailion eCommerce fTEIEDhony Aulendcaon Law Enfarcement
Yoico Lorifeation Arcece Contro SAlerdarco
Jignature Yerific ation criminal ldznificaion
Multimeda Blomencs
AFISfLirs-Scan

( d'aprés Internatonal Biometric Group)

FIG.I.7- le visage occupe la deuxiéme place en béirre
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.3 La reconnaissance de visages :

Plusieurs méthodes de reconnaissance de visagedéoptoposées durant ces 30 dernieres
années, suivant deux grands axes : la reconnaessanpartir dimages fixes et la

reconnaissance a partir de séquence d’'images jvidéo

La reconnaissance de visages basée sur la vidgmédétable a celle basée sur des images
fixes, puisque l'utilisation simultanée des infotioas temporelles et spatiales aide dans la
reconnaissance. Dans ce projet, on sait focalisefasreconnaissance basée sur les images

fixes, puisqu’elle représente la base de touséemtix.

La reconnaissance de visages est un gros chalteigment intéressant, qu’il a attiré les
chercheurs des différents domaines : psychologientification de modéles, réseaux de
neurones, vision d’ordinateur, infographie ...

C’est pour cela, que la littérature est si vastsiativerse. On peut repartir 'ensemble des
techniques de reconnaissance de visages basédsssunages fixes, en trois grandes

catégories : les méthodes globales, les méthodaketet les méthodes hybrides.
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1.3.1 Le processus de reconnaissance de visages :

Tout processus automatique de reconnaissance agesisloit prendre en compte plusieurs
facteurs qui contribuent & la complexité de sadachr le visage est une entité dynamique qui

change constamment sous l'influence de plusieutsias.

Monde physique :

Visages Humains

¥
Codage :

Acquisition d'images
Par caméra, fichier, ...

¥

Prétraitement :
Détection de la position de la
téta. dlimination du bruat ..

/

Analyse : Apprenrissage :
Extractiondes [ ~ ] Mémorisation des
caractéristiques caracténstiques
\ -3 ra
7/
. A
Décision :

Mesure de similarité

FIG.1.8-Le schéma général d’'un systéme de reconsaisce de visages

Dans le monde physique, il y a trois paramétresrisidérer : L'éclairage, la variation de
posture et I'échelle. La variation de I'un de cess tparameétres peut conduire a une distance
entre deux images du méme individu, supérieure llé@ séparant deux images de deux

individus différents [3].

Le codage consiste en l'acquisition d'image etigitatisation, il comporte un risque de bruit

et donne lieu a une représentation 2-D (la matieeniveaux de gris) pour un objet 3-D (le

visage) [3].
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Dans le prétraitement il faut éliminer le bruit pdes techniques de traitement et de
restauration d'images et procéder a une détectiatisdges, cette opération est trées complexe,
surtout dans le cas ou l'image contient plusieisages ou le cas ou l'arriere-plan n’est pas
neutre. La restauration dimages ou ['éliminatiom d¢ruit consiste a compenser les

dégradations connues ou estimées et rétablir l@girtiale de I'image [3].

Les performances globales de tout systeme autoneatdp reconnaissance dépendent
amplement des performances de la détection deedsgj. Dans I'étape de détection, on
identifie et on localise le visage dans l'image wasg au départ, indépendamment de la
position, de I'échelle, de 'orientation et de l&mge. C’est un probléme de classification ou
on assigne l'image a la classe visage ou a laelags visage. On peut diviser les approches
de détection en quatre catégories : les méthodeSebasur la connaissance ou on code la
connaissance humaine du visage, les méthodes isgondance de masques, les méthodes a
caractéristiques invariables ou on utilise la coylées textures et les contours, et finalement
les méthodes les plus répandues et qui sont ca@ebaur I'apprentissage ou les statistiques
comme PCA, SVM et Graph matching [4] [5].

Dans I'étape analyse (appelée aussi indexatioregeptation, modélisation ou extraction de
caractéristiques), il faut extraire de l'image Ieformations qui seront sauvegardées en
mémoire pour étre utilisées plus tard dans la plkigsesion. Le choix de ces informations
utiles revient a établir un modéle pour le visagkes doivent étre discriminantes et non

redondantes [3].

L'apprentissage consiste a mémoriser les reprégegaalculées dans la phase analyse pour
les individus connus. Généralement les deux étapasalyse et d’apprentissage sont

confondues et regroupées en une seule étape [3].

La décision : Pour estimer la différence entre deuges, il faut introduire une mesure de

similarité [3].

Page 17



1.3.2 Les classes des techniques de reconnaissamheeisages :

[.3.2.1 Méthodes locales :

Ce sont des méthodes Géomeétriques, on les appe#isi s méthodes a traits, a

caractéristiques locales, ou analytiques.

L'analyse du visage humain est donnée par la gtiecrindividuelle de ses parties et de leurs
relations. Ce modele correspond a la maniere aacpeelle I'étre humain percoit le visage,

c'est a dire, a nos notions de traits de visagke gtarties comme les yeux, le nez, la bouche,
etc. La plus part des travaux réalisés se sontetrés sur I'extraction des traits a partir d'une
image du visage et sur la définition d'un modelégaet pour représenter ce visage. Un
certain nombre de stratégies automatiques et setmiratiques ont modélisé et classé les
visages sur la base de distances normalisées &saagtres points caractéristiques. La
stratégie est qualifiée d'automatique ou non sglanla phase d'extraction des points est faite
par l'ordinateur ou qu'elle est assistée par umabgdr. Cette phase constitue I'étape clé du
processus, car la performance du systeme enti@ndége la précision avec laquelle les

informations utiles sont extraites [3] [6] [7].

L'avantage de ces méthodes réside dans la pricengpte de la particularité du visage en tant
qgue forme naturelle a reconnaitre, en exploitard fésultats de la recherche en
neuropsychologie et psychologie cognitive sur Isté&aye visuel humain. La difficulté

éprouvée lors de la considération de plusieurs iesvisage, ainsi que le manque de
précision dans la phase “extraction” des pointastituent leur inconvénient majeur. En plus

ces techniques sont facilement affectées par Fim&tion non pertinente.

FIG.1.9-Distances entre points caractéristiques
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Dans cette catégorie, on trouve plusieurs méthoolesne: Pure geometry methods, Dynamic
link architecture, HMM...

1.3.2.2 Méthodes globales :

Les méthodes holistiques appelées aussi méthodésles, sont des méthodes qui sont
normalement utilisées dans la reconnaissance @gejisces méthodes utilisent la région
entiére du visage comme entrée a I'algorithme demeaissance. Ce sont des techniques trés
réussies et bien étudiées. Ces méthodes offremdékeures performances, mais le probleme
de stockage des informations extraites lors dehks@ “apprentissage” reste I'inconvénient
majeur [3] [6] [7].

L
/

FIG.I1.10-L'utilisation de la région entieére du visge comme entrée aux méthodes globales

Each face image is
transformed into a
vectol

Parmi les méthodes les plus connues il y'a: PCAAEDLD, PDBNN...
1.3.2.3 Méthodes hybrides :

Elles combinent les deux types de méthodes, offaamgi potentiellement le meilleur des

deux types de méthodes.

Elles se basent sur le fait que le systeme de pgooehumain emploi les caractéristiques

locales et la région entiere du visage pour I'ideation [6] [7].

Dans cette catégorie on peut citer les méthodesasigis: Hybrid LFA, Shape-normalized,

Component-based...

Page 19



1.3.3 Les métriques (indices) de performance :

L'exactitude de tout systéme biométrique est remtés par deux taux d'erreurs qui se
produisent. Le systéme biométrique fait 1 des 4distats possibles pendant la phase
“décision” :

Le véritable sujet est accepté.

Le véritable sujet est rejeté (fre).

L’'imposteur est accepté (fae).

L'imposteur est rejeté.
La performance des systemes biométriques est neespef leur exactitude dans
l'identification, qui est calculée en utilisant |&é® “false rejection error” et fae “false
acceptance error”. Le taux ou on a la valeur du leARégale a la valeur du FRR s’appelle le
taux d’erreur égal “EER” et il est utilisé pour cpamner les systemes. Souvent, le taux
véritable d'acceptation “gar” est également emptay@me seule mesure de performance.

Dans tout systeme, on ne peut pas simultanémemuima la fois FAR et FRR, c’est pour

cela que lors de la conception du systeme, on eeskaidégager un seuil de décision. Et
puisque la sécurité est habituellement I'objectihgpal, un bas FAR est habituellement
choisi aux dépens d'un haut FRR [8] [9].

[.4 Conclusion :

La reconnaissance de visages est une technolomieébique qui est trop utilisée dans les
applications de contréle de frontieres, dans laursiéc des établissements et des zones
urbaines et dans l'identification des conducte@'®st une technique commune, populaire,

simple et qui offre beaucoup d’avantages.

Page 20



[1.1 Introduction

Dans ce chapitre, on introduit et on explique lgerithmes classiques de reconnaissance de
visages, notamment : PCA, LDA, LVQ, SVM, HMM, Teratg matching, EGM...

I1.2 Analyse en Composantes Principales

I1.2.1 Présentation

L'analyse en composantes principales (P@A&) une méthode mathématique qui peut étre
utilisé pour simplifier un ensemble de donnéesréstuisant sa dimension. Elle est utilisée
pour représenter efficacement les images de visagespeuvent étre approximativement
reconstruites a partir d’'un petit ensemble de petdsune image de visage standard
(Eigenpicture) Ces poids sont obtenus en projetant 'image damsespace de visage
engendré par les visages propfegyenfaces)Ainsi au lieu de stocker un vecteur image de
taille Résolution R, on stocke un vecteur de talle= nombre d'image d’apprentissage M<<

R. Dans I'approche PCA la normalisation d’éclairagetoujours indispensable [10].

Les visages propres sont des images de la mérneda# les images d’apprentissage et qui
montrent des visages ayant un aspect fantomatijla#ghématiquement, elles sont les
composantes principales de la distribution desgesaou les vecteurs propi&sgenvectors)

de la matrice de covariance de I'ensemble des imdgevisage. Chaque image de visage de
'ensemble d’apprentissage peut étre exactemendseptée en terme de combinaison linéaire

desEigenfacest du visage moyen [11].

Le nombre possible’Eigenfacesest égal au nombre d'images de visage dans I'dsisem
d’apprentissage. Néanmoins les visages peuven@appmximés, en utilisant seulement les
meilleursEigenfaceqayant les plus larges valeurs propres qui reptéseen fait, la plupart
de variance dans I'ensemble d'images de visage)fuissent I¢Low Dimensional Space”,

permettant ainsi de diminuer les calculs.

Page 21



Dans le cas ou on ne prend que les N (N < M) gsandéeurs propre€Eigenvalueskt les
vecteurs propres qui leurs sont associés, on rédaibre plus la mémoire de stockage et le
temps de calcul, mais on réduit aussi les perfocemml a la négligence d’'une partie de
linformation. C’est pour cela qu'on a prend N = Bgnéficiant a la fois d’'une réduction de
'espace (R -> M) acceptable, et aussi en ayatutidité de I'information, garantissant ainsi

les performances optimales.

Une variante de PCA, plus utilisée dans la commigndu traitement du signal est connue

sous le nom de transforméeKiarhunen-Loevé§l?2].

PCA est une technique rapide, simple et populare didentification de modéle, c’est I'une
des meilleures techniques. Les projections de RiDA@ptimales pour la reconstruction d'une
base de dimension réduite. Cependant, PCA n'estopéimisée pour la séparabilité
(discrimination) de classe. Une alternative quilestalyse discriminante linéaire LDA tient

compte de ceci.

[1.2.2 Le processus de reconnaissance (Karhunen-Log)

Au début de la phase d’apprentissage, on fait lieitpn, la lecture et la normalisation des
images d'apprentissage (de taille R). Puis on lalleuvisage moyen de ces images. On
soustrait ensuite le visage moyen de chaque imaggréntissage normalisée (ces nouvelles
images représentent les colonnes d'une matriceO8).fait le calcul de la matrice de
covariance qui est définie par la formule L=S' *C calcule ensuite les vecteurs propres V
et les valeurs propres D de la matrice L. Puisasse a I'étape de calcul des visages propres
selon la formuldJ = S * V * (abs (D)) * -0.5 Et finalement on calcule les poids des visages
de la base (de taille M) en les projetant dan®is-®space engendré par les visages propres

“Face Space”.

Pendant la phase de vérification, on fait I'acdigsj la lecture et la normalisation de I'image

de vérification (de taille R). Puis on soustraitvisage moyen (calculé auparavant lors de la
phase d’apprentissage) de I'image de vérificatiommalisée. Ensuite on calcule le poids de
limage (de taille M) en utilisation les visagesopres comme une base de projection. Et

finalement on utilise la distance euclidienne conune mesure de similarité [13].
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[1.3 Analyse Discriminante Linéaire

[1.3.1 Présentation

L'analyse discriminante linéaire (LDASX les discriminants linéaires de FisfieD) relatifs,
sont utilisés pour trouver la combinaison linéaies caractéristiques qui séparent le mieux les
classes d'objet ou d'événement. Les combinaisenftagtes peuvent étre employées comme
classificateur linéaire, ou généralement dans kuagkon de caractéristigues avant la

classification postérieure.

LDA est étroitement lié #CA du fait que tous les deux recherchent des cordoins
linéaires des variables qui représentent au miesxdbnnéed.DA essaye explicitement de
modeler la différence entre les classes des donR&squant a elle, ne tient pas compte des

différences entre les classes.

Chaque visage, qui se compose d'un grand nombrBixdd, est réduit a un plus petit

ensemble de combinaisons linéaires avant la cleasom.

Chacune des nouvelles dimensions est une combméirséaire des valeurs de pixel, qui
forment untemplate Les combinaisons linéaires obtenues en utili§dmd s'appellent les

Fisherfacesen analogie avec I&genfaceg14].

LDA est une technique qui cherche les directions qut sfficaces pour la discrimination

entre les données.

LDA

FIG. Il.1- Les projections PCA et LDA d’un ensembtie données
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LDA est plutét connue pour sa maximisation de Fppl@ament d‘inter-classe “the between-
class scatter” et sa réduction au minimum de Ig@b@ment d’intra-classe “the within-class
scatter”, qui se manifeste par le groupement deteues de poids de la méme classe (faible
distance entre ces vecteurs), et par la sépardésrvecteurs de poids de classes différentes

(grande distance entre ces vecteurs) [4].
11.3.2 DF-LDA

La plupart des méthodes traditionnelles baséekBAr souffrent de l'inconvénient que leurs
criteres d'optimalité ne sont pas directement Béx capacités de classification de la
représentation obtenue des caractéristiques. €lesll leur exactitude de classification est
affectée par le probleme de la petite dimensiotiédhantillon “small sample size” qui est

souvent rencontré en reconnaissance de visages.

L'algorithme de DF-LDA “DIRECT FRACTIONAL-STEP LDA”traite ces deux
imperfections d'une fagon efficace et rentableraoif des performances supérieures a celles

des techniques de reconnaissance de visages akssiq

Le pseudo code de l'algorithme B&-LDA [15]:
» L’acquisition et la lecture des images d'appreatss

i

I

to .- Qg 09

ﬂ m .J
I

.:" T :‘
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» La normalisation de ces images

» Le calcul du visage moyen m

» Le calcul du visage moyen de chaque classe

[a, + ) ( e + d]
i 1la, + b ¥ 11¢, + d,
Xx=— . % y=— 7
2 - . :
|
la. + b \¢a+ d )
e + | (& + ;’1
~ 1l + f 1le + A
Z=— w=—| . .
” | S
"\: + f ‘ \ B2 T h. 2 |

a — X (& — A | Q. =N d — 3
g a — X b — x ‘ ; c; — I 2 d, — W ’
a, = : b, - 1‘ ot Epg e o z " i s |-
| l | }
L — X b — = | ¢ — 3 |\ d..— YA
- B ‘ £ 5 = 2 — W h — w
&y — By ' o — = Xy h — w
e, = . Tu=| Em=| : frg =] . :
€ - = ’ ‘ o i | | .= W | L |
N e &, 7, \

» La construction descatter matricegune matrice par classe) .

S'.

(d.d, +b,b,).8,=(c.60+d,d.),

Rg

B

w'im

(é.é. +

MM

f‘...j‘mr )‘ SJ = (g'u'»g;l o F l;

> Le calcul de lavithin-class scattematrix SW:

Sy =S,+8,+8,+8,

» Le calcul de laveighted between-class scatteatrix
.

b kb A 't e Y2z _ =) 7.
Ss1w = ) 9i] cave( O 7 (L) By (0ldif)) (% - 3j) T gt g moyenne de la

classe Zi, Li = dim(Zi), L est le nombre d'imageapprentissage, C’est le nombre de classe,
dij est la distance euclidienne entre les moyedesclasses i et j, La fonction pes: wid;;)
est une fonction monotoniguement décroissante ddidtance dij (il est recommander
d'utiliser w(d;;) =(d;;)~*" avec p=2,3...)
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> Le calcul de la matrice Stor = Swrn+Ssrw  (la métrique utilisémg le

("’TSUTW‘I’)

DF-LDAest ¥ =argmax -7
| arg max (¥ Sror¥)

» L'utilisation des résultats des calculs faits aapant, dans les 7 étapes
principales de I'algorithme :

Step 1. Calculate those eigenvectors of ®f ®, with non-zero eigenvalues:
En = [e1...em), where m < C — 1 and &, is from Sprw = ®,®7.

Step 2. Calculate the first m most significant eigenvectors and their
corresponding eigenvalues of Serw by V=®,E,, and A, = VTSgrwV.

Step 3. Let U = VA; /2. Calculate eigenvectors of UTSrorU, P.

Step 4. Optionally discard those eigenvectors in P with the largest eigenvalues.
Let Py and A, be the M'(< m) selected eigenvectors and their corresponding
eigenvalues.

Step 5. Map all face images {zi}f;l to the M'-dimensional subspace spanned by
' = UPyA."?, and have {x;}~,, where x; = Tz,

Step 6. Further reduce the dimensionality of x; from M’ to M by performing a
F-LDA on {x;}-,, and let W(size M’ x M) be the bases of the output space.

Step 7. The optimal discriminant feature representation of z can be obtained
by y = ¢(z) = (TW)=.

II.4 Analyse en Composantes Indépendantes

PCA est une technique optimale de recherche de reped®s réduite qui minimise I'erreur
de reconstruction, cependant les vecteurs de basattcompte de I'erreur de reconstruction
peuvent ne pas étre optimaux pour coder linforamatiappropriée de l'image a la
classification. L’analyse en composantes indépetedafCA) est une généralisation A

qui utilise en plus des statistiques d'ordre 2statistiques d'ordre plus supérieur, ce qui peut
produire une représentation de données plus ptéssan
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Le but d’'ICA est de trouver des vecteurs de basades de base) localisés dans I'espace et
qui sont statistiguement indépendants, en réduaantinimum la dépendance statistique.

S X U
1l e
? =
Sources  Unknown Face Learned  Separated

Mixing Images Weights  Outputs

Process

FIG. I.2- Le modéle de synthese d’'image de l'artditure 1 d’'ICA

Avant I'apprentissage, on soustrait 'image moyedaes images d’apprentissage X et on les
filtre par un filtre de blanchimerftvhitening filter” W, = 2 * (XX")™ pour supprimer les
statistiques d’ordre 1 et 2 (la moyenne et les KGamaees sont mises a zéro et les variances
sont égalisées). Pour trouver un ensemble d’'imagegposantes indépendantes, les images
d’apprentissage X sont considérées comme étantaméinaison linéaire d'images de base
statistiquement indépendantes S, ou A est une caatié mixage inconnue. Les images de
base sont retrouvées par une matrice de filtrepd&@apgissagéV; = W * W, qui produit des
sorties U statistiquement indépendantes. Ces imdgeBase sont considérées comme un
ensemble de caractéristiques faciales statistignemeéépendantes, ou les valeurs des pixels
de chaque image caractéristique sont statistiqueimeéépendantes des valeurs des pixels des

autres images caractéristiques.

u] U: un
E :hl*. +b:*- +...+hn*.

FIG. I.3- La représentation d'ICA = (b1, b2, ..., bn
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La représentation tCA est constituée des coefficients b de la combimaigeéaire des

images de base U qui forment chaque image de visage

Le nombre de composantes indépendantes extraiteSafgorithme dICA est égal a la
dimension de l'entrée (le nombre d'images d’appssage), et si on veut contrdler ce
nombre, au lieu d’exécutéCA sur les n images originales, on I'exécute surnsemble de

m combinaisons linéaires de ces images, ou m <amn@nément, on choisit pour ces
combinaisons linéaires un sous ensemble formé @gsigres composantes principales de la
matrice de donnée, ainsi I'exécution@A sur I'ensemble de ces m composantes principales

produit m images sources Ui statistiguement indéaetes.

Dans cette premiere architecturelGR, les images de base Ui sont statistiqguement
indépendantes, mais les coefficients bi ne le past Au lieu de séparer les images de visages
en ensembles d’images indépendantes, il existe deuxieme architecture I€CA, dans

laquelle les coefficients sont statistiquement pei@lants, en séparant les pixels en un

ensemble de variables indépendantes codant legfmag

Architecture 1 Architecture 2
Image Source e Sources of
Pixel i Pixel i A Face i
Face 1 O—W1 o Pixel 1 O—Y 1L 90

Face 2

o U Pixel 2 O‘-—’""‘; [®) U

Facen C') Pixeln é
FIG. 11.4- Les deux architectures d'ICA :
L’architecture 1 pour trouver des images de basatistiguement indépendantes (la
séparation des images de visages produit des imagegosantes indépendantes), et
I'architecture 2 pour trouver un code factorieldlséparation des pixels produit un code

factoriel)
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A X W
— M8 B
S ' . U
.
? i3
Unknown  Unknown Face Learned  Separated
Sources Basis Images Images Filters Sources

FIG. Il.5- Le modéle de synthése d’'image de I'artddture 2 d’'ICA

Dans l'architecture 2 ¢CA, chaque image de I'ensemble de données est cofisidémme
étant créée a partir d’'un ensemble d’'images de &age et d’'un vecteur de causes d’'images
“image causes” fondamentales statistiquement intfgpees en S. L'algorithme ICA
essaye d’inverser les images de base en trouvagrisemble de filtres Wi qui produisent des

sorties statistiquement indépendantes.

al a, an
:u.l,. +uz*. +“.+un’v.

FIG. II.6- La représentation factorielle d'ICA = (d, u2, ..., un)

La représentation factorielle du code est consitdés coefficients indépendants u, de la

combinaison linéaire des images de bases en Aoguieiht chaque image de visage x [16].
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1.5 Le réseau de neurones LVQ

11.5.1 Introduction

L'application des réseaux de neurones artificielssdla reconnaissance de visages a visé
plusieurs problemes : la classification Homme Femlaeeconnaissance de visages et la

classification des expressions faciales [5].

Un réseau de neurones est un systéme de traitadeelinformation qui a été développé
comme généralisations des modeles mathématiquedissant la connaissance humaine. lls
se composent d'un grand nombre d'unités de traitehaitement reliées appelées neurones,

travaillant ensemble pour exécuter une tache dssifileation donnée.

Un réseau de neurones est un processeur paratélibbwe, ayant une prospérité naturelle
pour stocker une connaissance expérimentale.dénelSle au cerveau humain en trois aspects
. la connaissance est acquise par le réseau pprogessus d’apprentissage, des forces de
connexion reliées ensemble, connues sous le ngmoide synaptiques, sont employées pour
stocker la connaissance, et chaque neurone a tningtane appelé seuil ou fonction

d'activation (ou fonction de transfert) utiliséaupalassifier les vecteurs.

On trouve plusieurs types de réseaux de neurdiesprentissage compétitif (non-supervisé,
parfois appelé VQ), le LVQ (apprentissage compétitif supervisé), les carteso a

organisatrices, le perceptron multicouches avecempigsage par rétro propagation, les
réseaux probabilistes, les réseaux a fonctionsleslde basd-RB), et les réseaux récurrents
[17].
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Une classification par réseau de neurones comfaxi&tapes suivantes :

Tout d’abord une phase de pré traitement des imdigpprentissage et I'association a chaque
image d’apprentissage (entrée du réseau) un veaieursortie, puis vient ['étape
d’initialisation (création des couches du rése@u) fait I'apprentissage (supervisé) du réseau,
jusqu'a atteindre une certaine erreur minimaleggéeau apprend a bien classifier les images
d’apprentissage). On présente ensuite au réseaumainelle image a identifier (phase de
reconnaissance ou de simulation ou d’activatiomédeau) qui sera finalement affectée a une

classe donnée [18].
[1.5.2 Le réseau de neurones LVQ

Parmi tous les types de réseau de neurones gtemtxie typd.VQ est le type le plus adapté
a l'application de reconnaissance de visage, plasqgeontraire des autres types qui donnent
des performances bassed, \&) quand a lui réalise de hautes performances dsifatasion.

L’algorithme de baseVQ:
» application d’'une entrée
» recherche du neurone vainqueur (sa sortie est aggle
» modification des poids (rapprochement ou éloigndénseton que le neurone

vainqueur est le neurone désiré ou non)

Dans le langage de programmatidatliab, le réseau de typeVQ est programmé au moyen
de 2 couches : une couche de compétition pour terrdénation du neurone vainqueur (la
sortie de ce dernier est mise a 1, celle des angasnes a 0), et une couche de neurones
linéaires pour la classification. La 2e couche cortgoun neurone par classe, B tomporte

un neurone par sous-classe.

L’apprentissage modifie les poids de la premiéreche. Les neurones de la 2éme couche

combinent certaines sorties des neurones de laaliGreoyen de fonctions OU [17].
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I1.6 Machine a vecteurs de support

Une machine a vecteurs de support est une techuliguiscrimination, c’est une méthode
d’apprentissage supervisé utilisée pour la clasgitn et la régression. Elle consiste a séparer
deux ou plusieurs ensembles de points par un higmergelon les cas et la configuration des
points, la performance de la machine a vecteursugeort peut étre supérieure a celle d'un

réseau de neurones ou d'un modéle de mixture gangsj19].

[1.6.1 Le principe de SVM

L'idée originale desSVMs est basée sur l'utilisation de fonctions noy#aarnel”, qui
permettent une séparation optimale (sans probléomidum local) des points du plan en

différentes catégories.

La méthode fait appel a un ensemble de donnéegprdigssage, qui permet d'établir un

hyperplan séparant au mieux les points, dont ladsion est généralement n [19].

[1.6.2 La séparation optimale

Dans un plan a deux dimensions dans lequel soattregleux groupes de points associés a
deux classes : les points (+) pour y > 0 et lesitgof-) pour y < 0, on peut trouver un
séparateur linéaire évident, qui est I'axe desisdess et qui sépare parfaitement les points. Le

probleme est diinéairement séparable

Pour des problemes plus compliqués, la caractiénmsdtun séparateur linéaire peut étre tres
compliquée et tout a fait non optimale. Par exendgales un plan dans lequel les points (+)
sont regroupés en un cercle, avec des pointsyt)atatour, aucun séparateur linéaire en deux
dimensions ne pourra correctement séparer les gsolye probleme dans ce cas n'est pas
linéairement séparable. LSVM utilise les trucs du noyaiwkérnel trick pour appliquer une

classification linéaire a un probleme de classiftcanon linéaire [19].
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11.6.3 Le concept d'hyperplan

Afin de remédier au probléme de I'absence de steparbnéaire, le concept d&3/Msest de
reconsidérer le probleme dans un espace de dinmessjzerieure. Dans ce nouvel espace, il
existe un séparateur linéaire qui permet de claasenieux les points dans les deux groupes
qui conviennent, avec une distance maximale eittypérplan et les points les plus proches
des deux classes, afin de pouvoir classifier plactement les nouveaux points, cette
distance s’appelléa marge Cet hyperplan est connu sous le noml’'lkdgperplan amarge
maximumou I'hyperplan optimalet les vecteurs (points de dimension n) les ptoshes de
cet hyperplan s’appellent lagcteurs de supporOn pourra ensuite projeter le séparateur

linéaire dans l'espace d'origine pour visualiseéseiltat de la classification.

Le séparateur linéaire obtenu peut étre un hyperptgest a dire la généralisation a n
dimensions d'une ligne (1D) séparant un espac®@@,un plan (2D) séparant un espace 3D.

Le changement d'espace se fait au moyen d'uneidanépondant au critere de Mercer. Ce
critére permet un changement dans les deux serggjigeermet a partir de lI'expression de
I'hyperplan dans I'espace complexe de classetdeseats dans I'espace de description initial
[19].

11.6.4 La classification linéaire

On considere un ensemble de données {(x1, cl), (82), ..., (Xxp,cp) } ou cp est la classe a
laquelle appartient le point xp, cp est égale a (}lou a (+1) et xp est un vecteur de
dimension n de valeurs appartenant a lintervalle 0,1] ou [-1,1]. Ces données

d’apprentissagedésignent la classification correcte qu'on voudue la SVM fasse par la

suite, au moyen de I'hyperplan de division, quiitsdéa forme : w. x - b = 0.

On s’intéresse aussi aux hyperplans parallelesygpdrplan optimal qui sont tangents aux
vecteurs de support des classes, et qui sont slguait les équations : w. X - b = 1 et

W.X-b=-1.
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On veut que ces hyperplans maximisent la distanee lhyperplan de division et qu'il n'y ait
aucun point de données entre les deux. En empldéga@ométrie, on trouve que la distance

entre les hyperplans est 2 / |w|, ainsi le butleséduire au minimunv.

Pour exclure les points de données, on doit s’assure pour chaque ionaw. xi—b >=1 ou
w. Xi — b <= -1, ou sous une autre équation ciXw= b) >= 1 avec 1 <=i <= p. Le probléme
maintenant est de minimiser |w| sous cette derndémgrainte, ceci est un probleme
d’optimisation deprogramme quadratiquéQP). Il existe plusieurs algorithmes spécialisés
pour résoudre rapidement les probler@#set la méthode la plus commune est l'algorithme
SMO.

Aprées l'apprentissage, I8VM peut classifier les nouvelles données (donnéegest® en

utilisant la regle de décision suivante :

, ; & fw-x4+5>0
C =
-1, fw-x4+b6<0

On peut constater d’apres la regle de classifinatjo’elle est seulement en fonction des

vecteurs de supports (les données d’apprentissaiyeusant sur la marge) [19].

FIG. 1I.7- La classification en deux classes par BVM
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11.6.5 La classification non linéaire

L’algorithme original de I'hnyperplan optimal est whassificateur linéaire, et pour avoir un
classificateur non linéaire on applique Rernel trick a 'hyperplan a marge maximuym
l'algorithme résultant est formellement semblaldauf que chaque produit scalaire est

remplacé par une fonction noyau non linéaire.

Parmi les noyaux les plus communs, on trouve ol@an polynomial (homogéene)
K (x, X') = (x . X') % le noyau polynomial (inhomogénk)(x, x’) = (x . x'+1)¢ la

fonction radiale de base RBE (x, ') = exp(¥||x-x'|| ?) avecy > 0, la fonction radiale de

[l

base de type gaussi&n(x, X)=exp ('T) et la fonction sigmoide K (X,

x") = tanh (kx . x’+c )[19].
11.6.6 Les classificateurs a marge molle

En pratique l'algorithme est instable quand latsmiuoptimale ne sépare pas parfaitement les
classes. On a donc fait une modification un peuisiggue, qui consiste a accepter certains
exemples comme incorrects, en rajoutant une péndlins la fonction de codt, pour la

distance entre la position xi de I'entrée i et lErge au-dela de laquelle il devrait se trouver.

Les classificateursa marge mollésoft margin classifiers’ont donc comme défaut le choix
d’'un paramétre C, qui contrdle en fait la pénalité les exemples mal classifiés. On le choisit
généralement par validation croisée. Si on pramagtvaleur de C plus grande, ces exemples
pourraient devenir des exemples correctement @ilessiu des exemples sur la marge.

Cette méthode a pour équatian(w . - b)>1-£1<i<n et le probleme
d’optimisation devientmin ||w|f+ cY; €i avec c(W.x%-b)>1-& 1<i<n

Cette contrainte peut étre résolue en utilisaninaeéiplicateurs de Lagrange [19] [20].

Page 35



11.6.7 La classification multi classe

Parmi les stratégies adoptées pour résoudre detepres de classification en g classes par
SVM, on trouve I'approchane contre toutes “one vs alBt I'approche par pairepdirwise”.

On obtient un systéme de classification multi @aea combinant différents classificateurs
SVM (classificateur binaire ou classificateur emxielasses).

Dans la premiére approche, on fait I'apprentissbygSVMsdont chacune sépare une classe

de I'ensemble des autres classes.

Dans la deuxieme approche, on fait I'apprentissdge)(g-1)/2SVMsdont chacune sépare

une paire de classes. Ces classificateurs somiggsaen arbre dont les nceuds sonBiisls.

Une récente comparaison entre plusieurs techniquds classes favorise I'approche une
contre toutes vu sa simplicité et ses bonnes pedonces de classification. Concernant
'apprentissage, il est préférable d’avoirSYMs que d’avoir q(g-1)/2SVMset le temps
d’exécution des deux stratégies est similaire [21].

[1.7 Modele de Markov caché

Les modeles de Markov cachés HMMs sont massivermagligés en reconnaissance de

formes, en intelligence artificielle ou encore mitement automatique du langage naturel.

Les HMMs sont généralement employés pour la modélisatamsstjue de séries de vecteur
de temps non stationnaire. En considérant l'inftionadu visage comme étant une séquence

variable dans le temps, MM peut étre appliqué a la reconnaissance de vigaphes

Les caractéristiques faciales les plus signifiesid'une image de visage frontale, a savoir les
cheveux, le front, les yeux, le nez et la boucbgrésentent dans un ordre naturel de haut en
bas, méme dans le cas ou il y'a des petites roatio
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En se basant sur cette observation, I'image dsage peut étre modélisée en utilisant un
HMM unidimensionnel en assignant a chacune de cesngegn état. L&IMM classifie une

caractéristique par la propriété de la chaine de&kda

Une séquence des valeurs des pixels forme uneeclki@Markov, si la probabilité que le
systeme a l'instant n+1 soit a I'état.xdépend uniquement de la probabilité que le sys&me
I'instant n soit a I'état x Dans une chaine de Markov, la transition d’un @tan autre est
probabiliste ce qui donne une distribution de pbiliié de I'ensemble des sorties de chaque

état. Ce résultat est employé pour faire la compamneentre deux visages [5] [18].

FIG. 11.8- Les 5 états du HMM (de haut en bas)

Pour une image de visage d’'une personne donnéerdemble d’apprentissage, le but de
I'étape d’apprentissage est d’optimiser les pan@angiour mieux décrire l'observation. La
reconnaissance est effectuée en assortissant dinthy test contre chaque modéle
d’apprentissage (chaquéMM représente une personne différente). Et dansnladi cette
procédure, I'image est convertie en une séquenbsatvation et la probabilité est calculée
pour chaque modéle enregistré. Le modéle avemlaapilité la plus élevée indique l'identité
de la personne inconnue [5] [11].

L’approcheHMM a des performances de reconnaissance satisfasaapendant il nécessite

des calculs intenses ce qui augmente les tempgéaliérn [5].
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[1.8 Template matching

Le template matching est une technique globaleedennaissance de visage. La corrélation
est généralement exploitée pour mesurer la sirdditentre un template (masque) stocké et
l'image a reconnaitre. Les templates devraientd@&libérément congus pour couvrir la variété

de variations possibles d'image.

Pendant la recherche dans limage, I'échelle etroi@tion devraient également étre

soigneusement considérées pour accélérer le prsess

Cette technique a aussi été exploitée pour localese caractéristiques saillantes “salient
features” comme les yeux le nez et la bouche, dares image de visage. D’affines
transformations ont été introduites dans le pracesi® reconnaissance, lors de changement

de pose [22].

L’algorithme du template matching :

On commence par I'acquisition, la lecture et lanmalisation des images d'apprentissage. On
calcule ensuite le visage moyen de chaque clasperdennes (les templates). Dans I'étape
de reconnaissance, on fait I'acquisition, la leetwet la normalisation de l'image de
vérification. Puis on calcule les différences etiireage de vérification et les templates (les
différences sont des images). On calcule aprésdasnes de ces différences (somme des
pixels de I'image différence). Et finalement la soenminimale va référencer la classe auquel

appartient I'image de vérification.
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[1.9 L'utilisation des points caractéristiques pour la reconnaissance de visages

[1.9.1 Introduction

La reconnaissance de visages basée sur les pa@rdastdristiques est un processus de
reconnaissance qui utilise les points caractétssq les yeux et la bouche comme une entrée
aux algorithmes de reconnaissance. Ces algorithpeesent se servir de linformation

appropriée telle gue I'endroit ou les statistiqoeales.

Au départ, dans le processus de reconnaissancsilieait les rapports de distances entre les
points caractéristiques ou ce qu’'on appelle les SR®ATIO, aprés on a utilisé la distance

de Hausdorff comme mesure de similarité [23].

La reconnaissance basée sur les points caracgaestest tres affectée par la bonne extraction
de ces points. Tant que la méthode d’extractioplestfine et plus exacte, tant que le taux de

réussite sera meilleur.

[1.9.2 Les méthodes Cross Ratio

Les premieres méthodes locales de reconnaissarxasaeent sur la largeur de la téte, et sur
les distances entre les yeux et la bouche, enlaalcdes rapports entre ces distances (CROSS
RATIO) [7]. Ces méthodes sont facilement affecigasl'information non pertinente.
L’algorithme de reconnaissance en utilisant less€iRatio :

L'extraction des points caractéristiques du vis@jfectée par I'orientation de la téte).

FIG. 11.9- Distances entre points caractéristiques
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Puis La définition de Cross Ratio pour chaque 4nfgoid’'une ligne (distances
invariables). Ensuite on fait la correction de dadlisation des points caractéristiques par
I'application de la symétrie et du cross ratio. @rmalise apres le vecteur caractéristique :

N = F /||F]|, et on utilise finalement la distarcelidienne comme une mesure de similarité.

11.9.3 La distance De Hausdorff

La distance de Hausdorff est une mesure de distante deux polygones ou entre deux
figures. La distance de Hausdorff (DH) est régelent utilisée en analyse d'image. D'aprés
Rucklidge, elle est considérée comme une mesusindiarité naturelle entre les formes. La
distance de Hausdorff du polygone A au polygonetRiéfinie comme :
h (A, B)=max{min{d(a, b) }}
aed beB
d (a, b) étant la distance Euclidienne entre lex g@ints a et b.

h (A, B) est appelée la distance de Hausdorffikegbu semi distance de Hausdorff).

On peut définir ainsi, la distance de HausdorffAdet B comme le plus grand des deux
nombres h (A, B) et h (B, A)DH (a, gy = max (h (A, B), h (B, A))J23] [24].

L’algorithme de reconnaissance en utilisant laasisé de Hausdorff :

On prend un ensemble de points caractéristiqueguéeles yeux ou la bouche, de I'image a
identifier. On calcule ensuite la distance entrearssemble et la totalité des ensembles déja
extraits lors de la phase d'apprentissage. On pats continuer a exécuter des
transformations sur I'ensemble de points, comnretkion et la translation, pour affiner les
calculs. Si la distance de Hausdorff devient nuligrs les ensembles de points sont
identiques, ou alternativement si la distance dasHarff tombe au-dessous d'une certaine

valeur seuil, on peut dire que les deux ensemiggsodhts sont semblables.

Puisque la distance de Hausdorff est juste une naedel distance, on peut imaginer que
d'autres mesures de distance, telles qu'EuclidieanBrocruste, pourrait étre employé dans

une maniére semblable.
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11.9.4 Cross Ratio Vs la distance de Hausdorff

Ce tableau comparatif résume les principales @iffées entre les deux approches :

Cross Ratio la distance de Hausdorfi
La rapidité Plus rapide Moins rapide
On utilise des images de
méme échelle (on peut
utiliser des images de
] On peut appliquer différentes échelles, en
L’échelle . . _ .
I'algorithme a des images de ajoutant un bloc de
(scale)

différentes échelles

traitement d’échelle a
I'algorithme)

La performance

Moins performant

Plus performant

L’extraction des points

On doit extraire le méme
nombre de points de chaqué
image, ce qu’'un algorithme
d’extraction ne peut pas

assurer surtout avec des

images de profile ou avec des

images comportant des
composantes structurelles

(barbe, moustache ...)

A1%

On peut calculer la distance
entre deux ensembles, de

nombre de points différents

TAB. Il.1- Les principales différences entre les @3s Ratio et la distance de Hausdorff
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[1.10 Appariement élastique des graphes

L’algorithme d’EGM “Elastic Graph Matching” est décrit erArchitecture Dynamique De
Lien DLA il représente des visages individuels par unhlgapctangulaire. Chaque nceud du
graphe est étiqueté avec un ensenddecoefficients complexes des ondelettes de Gabor
appelésjets différant en orientation et en échelle. &t est utilisé pour représenter les
caractéristiques locales des images de visages leasant sur la transformée en ondelettes de
Gabor. Seulement les magnitudes des coefficiemtsigitisées pour la reconnaissance.

—p
" | \. 'g\"".:\ r/‘!’:‘\
AR | AN | AAN
| | | f "" it
-+ t-g — 7:‘« ‘,E—'f' ‘
‘_""l ~ ',\l"‘ "' ‘:\‘,AN
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k‘. ¥ . 7 xJd
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FIG. 11.10- La représentation des visages par graphectangulaire

Pour la reconnaissance d’'un nouveau visage, clgrgpée de la base de données est ajusté a

ce nouveau graphe construit, et le bon ajustemeigue la personne reconnue.

D’encouragent résultats sont obtenus lors d'utiisa de visages avec de large rotation
d'angles. En général IBLA est bonne en terme de variation de rotation, agoEnle

processus de reconnaissance ou d’ajustement @stgagn calcul.

L’'EGM utilise la phaseales coefficients complexdss ondelettes de Gabpour réaliser une
localisation plus précise des nceuds et pour diftéee les modéles similaires en leurs

coefficients de magnitude.
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L’'EGM emploi des graphes adaptatifs d'objet “object adaptive grs’, dont les nceuds
référent auxpoints de repére faciaux spécifiquesl les points fiduciels “fiducial points”

dans le visage, a savoir les pupilles, les coina t@uche et le bout du nez.

e 5 c‘ ."
A
FIG. Il.11- Les points fiduciels du visage

Une nouvelle structure de donnée appelée le grdptgroupe’bunch graph” est introduite
pour servir comme une représentation générale idages, en combinant les jets d’'un petit
ensemble de visages individuels. Ceci permet aiérspsde trouver les points fiduciels dans

un seul processus d’ajustement, réduisant ainsifisigtivement les calculs.

Pour une image de test, l'algorithmrtBEGM essaye de trouver les points fiduciels et

d’extraire a partir de I'image un graphe qui maxsenia similarité.

L'utilisation desSVMsaméliore la performancd’EGM pour 'authentification des visages

frontaux.

Les avantages’EBGM “Elastic Bunch Graph Matching'sont : la facilité d’ajouter des
données (nouveau sujet, nouveau graphe) en mddigangraphes déja existants dans la
galerie (échelle, rotation), et la robustesse,quesEBGM est peu sensible aux variations de
I'éclairage, de la pose et de I'expression faché&&anmoins/’/EBGM nécessite beaucoup de
calcul et requit une grande taille d'image par eglenl28*128, qui restreint séverement
I'application dans la vidéo surveillance, ou ldi¢ai'image de la zone du visage est trés petite
[5] [11].
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[1.11 Modéle morphable 3D

Le modéle morphable du visage est basé sur unéseamation de lI'espace de vecteur des
visages, le modele est construit comme toute caadon convexe des vecteurs de forme et

de texture d'un ensemble d'images de visages.

Le raccord du modele morphable 3D aux images peetudilisé dans deux approches de
reconnaissance de visages. Dans la premiere agpraegies le raccord du modele, la
reconnaissance peut étre basée sur les coeffidantsodéele, qui représentent la forme et la
texture intrinséques des visages, et qui sont entdgnts des conditions de prise d'images. Et
dans la deuxieme approche, la reconstruction tedsionnelle du visage peut également étre
utilisée pour générer des vues synthétiques ar s images de test et qui seront ensuite

transférées a un second systeme de reconnaissgrerdant du point de vue.

Plus récemment, une technique combine les modelesables 3D avec une simulation
graphique par ordinateur, de la projection et éeldirage. Pour une image d'une personne
donnée, l'algorithme estime automatiquement la éoBD, la texture, et I'ensemble des
parameétres appropriés de la scéne 3D. Dans cen®ystés rotations ou les changements
d’éclairage sont des opérations tres simples, et kes éclairages et poses sont couverts par
un modele simple. L'éclairage n'est pas limitéea aéfflexion de Lambertian, mais tient
compte des réflexions spéculaires et des ombregyliedbnt une influence considérable sur
l'aspect de la peau humaine. Cette approche ese lsas un modele morphable des visages
3D qui capture les propriétés spécifiques a laselates visages. Ces propriétés sont apprises
automatiquement a partir d'un ensemble d’appregesdormé d’entrées 3D. Le modele
morphable représente les formes et les texturesvidages comme des vecteurs dans un
espace de visage haut dimensionnel, et il impligque fonction de densité de probabilité des
visages naturels dans l'espace de visage. L'digmitestime automatiquement tous les
parametres de la scene 3D, y compris la positidréntation de la téte, la longueur focale
de la caméra et la direction de l'éclairage. Cestiréalisé par une nouvelle procédure
d'initialisation qui augmente considérablement daustesse et la fiabilité du systeme. La
nouvelle initialisation utilise des coordonnéesmdfe de six a huit points caractéristiques.
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FIG. 11.12- Le modéele morphable 3D
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Dérivé d'une base de données de balayages parl@aseodele morphable 3D du visage est
employé pour coder les images d’apprentissageiméde de test. Pour l'identification, les
coefficients du modélei et Bi de I'image de test sont comparés aux coefficistuskés des

images d’apprentissage [11].
[1.12 Conclusion
L'état de l'art de la de reconnaissance de visagstres riche, on trouve une multitude

d’algorithmes globales, locales et hybrides quit adilisés et développés dans les systemes

commerciaux et dans les projets de recherche.
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[11.1 Introduction

Aprés avoir survolé la littérature de la reconraig® de visages, on est passé a une étape
d’évaluation de plusieurs méthodes, afin d’aboatia méthode la plus optimale et la plus
adequate. Dans cette partie, on présente les atsulé 'ensemble des tests effectué sur
différentes bases de données et en utlisant diffés meéthodes et sous différentes

conditions.

l1l.2 Les différentes bases de données de visagélistes

1.2.1 AT&T (ORL)

Cette base contient des images de visage de 40npes avec 10 images pour chacune. Pour
la plupart des sujets, les 10 images ont été tieeedférentes heures et avec différentes

conditions d'éclairage, mais toujours sur un famté. La taille dimage est 92 x 112.

Les limitations de cette base de données sontnotabre limité de personnes, la non-
conformité des conditions d'éclairage d’une image&image, et la non assignation de toutes
les images par les différentes expressions faciadegtion de la téte, ou conditions d'éclairage
[11].

[11.2.2 UMIST

Elle se compose de 1012 images en niveau de gsespa un éclairage uniforme, de 20
personnes des deux sexes et de diverses racesilleadimage est environ 220 x 220. De

divers angles de pose de chaque personne sontdosidtendant du profil aux vues frontales.

Les limitations de cette base de données sontunaargle absolu de pose n'est donné pour
chague image, et aucune information n'est fourmisuget de I'éclairage utilisé (ni sa direction

ni sa température de couleur) [11] [25].
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[11.2.3 HARVARD

Cette base contient des images de visage en nideagris de 10 personnes, avec une
soixantaine d’images pour chacune. Les images derface et elles ont été tirées a des
conditions d'éclairage extrémement variables. lse et subdivisée en 5 ensembles (Set), ou
dans chacun, la variation de I'éclairage d’'une ienagune autre, est différente. La taille

d'image est 84 x 96 [26].

Les limitations de cette base de données sontnolabre limité de personnes, la non
disponibilité d’'images avec différentes expressi@masales, ou conditions de pose, en plus du

non traitement de toutes les conditions d’éclairage

11.2.4 YALE

Elle se compose de 165 images de visages frorgalesveau de gris de 15 personnes, avec
11 images pour chacune. On trouve 3 angles d'agkadifférents : gauche, centre, et droit, et
il existe des images avec lunettes et sans lunelti@sbase offre des images incluant

différentes expressions faciales : normal, heurtriste, somnolent, étonnant, et clignotement

de l'ceil.

Les limitations de cette base de données sonhonebre limité de personnes, les positions
exactes des sources d’éclairage ne sont pas iradigiiéd'y a aucune variation d'angle de pose
et les facteurs environnementaux (tels que la poeseu I'absence de la lumiere ambiante) ne

sont pas également décrits [11].

11.2.5 FERET

Cette base de données contient 11338 images dgesisa couleur. Elles ont été rassemblées
en photographiant 994 sujets a de divers angleantda5 sessions entre 1993 et 1996. Cette
base de données est en grande partie une versitgucae la base de données originale de
FERET qui contenait 14051 images en niveau de fglis.a été créée pour développer, tester

et évaluer des algorithmes de reconnaissance agesds

Page 47



Les images couleurs ont une résolution : 512 x @68ormat PPM.

13 différentes poses sont disponibles dans la:base

fa (image frontale réguliére),

fb (image frontale alternative, prise peu de tea®s l'image fa correspondante),
pl (profile de gauche),

hl (demi gauche - la téte est tournée d’enviro® @legrés a gauche),

gl (quart de gauche - la téte est tournée d’en\@@b degrés a gauche),
pr (profile de droite),

hr (demi droite - la téte est tournée d’envirorb6degrés a droite),

gr (quart de droite - la téte est tournée d’envR@rb degrés a droite),

ra (image aléatoire - la téte est tournée d’envéfdrlegrés a gauche),
rb (image aléatoire - la téte est tournée d’envirbrilegrés a gauche),
rc (image aléatoire - la téte est tournée d’envirbrdegrés a droite),

rd (image aléatoire - la téte est tournée d’envitbrdegrés a droite),

re (image aléatoire - la téte est tournée d’envitbrlegrés a droite) [27] [28].

Les limitations de cette base : elle ne fournit yas trés grande variété de variations de pose,
il 'y a aucune information sur I'éclairage empleyéplus du tres peu nombre d’images par

pose pour chaque personne [11].

[11.3 Les performances de la bonne identification ¢lassification)

(Dans ce qui va suivre ci-dessous tous les tedt®t@nfait par I'équipe de recherche de
'IRIToulouse [37])
Dans la premiére phase de tests, I'objectif etaleuter le taux de bonne classification des

personnes.

Apres avoir effectué I'apprentissage, un systemealevelles images est présenté (des images
de test). La véritable question n’est pas toujdass ce que l'identité la plus proche décidée
par le systeme est correcte?” mais “est ce quéplanse correcte est parmi les k identités les

plus proches?” [29].
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Pour chaque image de test, le systeme va calesdedittances séparant cette image avec

I'ensemble des images d’apprentissage.

Pour chaque rang (Rank), on calcule le taux d’ifleation : pour un Rank = k, on prend

pour toute image de test, les k plus petites distmn(les k plus proches images
d’apprentissage). Si l'identité de I'image de tsmticorde avec au moins une des identités des

k images d’apprentissage, alors on décide quaraaie a été bien classifiée, sinon on décide
gu'elle a été mal classifiee. Et on calcule fina@mpour se rang le pourcentage de bonne

identification portant sur 'ensemble des imagesede

On calcule le taux pour différentes valeurs du rangn affiche ces taux-la, sous forme d’un

graphe normalisé, qui a été adopté dans le pratod@valuation des algorithmes de

reconnaissance des visages FERET [29].

ideniification perfomance
1 ! T T T ] T

T T T

nal ¢

0&s |/

08 -

Cumulative match score

0.65 ! 1L L I L ' 1
o 20 40 =] 20 100 120 140 160 120
Rank ftop n matchas)

FIG. 1ll.1- Graphe des performances d’identificatio

L’axe horizontal de ce graphe représente la valeuRank (on varie la valeur du Rank de 1
jusqu’au nombre d'images d’apprentissage). L'axeicad quant a lui, représente le taux de

bonne identification.
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La comparaison des graphes relatifs aux différalgsrithmes, nous permettra de déterminer
I'algorithme qui se trompe le moins (ayant le pdwand taux pour un Rank égal a 1). Dans le
cas de deux algorithmes avec un méme taux pouramk Bgal a 1, le meilleur algorithme
sera celui avec la plus grande variation du taidedtification (la courbe ayant la plus grande
pente).

[11.3.1 Approches Globales et Locales
Pour les premiers tests, la totalité des imagek dmse AT&T ont été utilisé. 240 images

dans la phase d'apprentissage (40 personnes, gpkatés par personne), et 160 images de

test a identifier (40 personnes, avec 4 photopeesonne).

@

|'ensemble des images d'apprentissag
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FIG. Ill.2- L’ensemble des images d’apprentissage & base AT&T utilisées pour le calcul
du taux de la bonne identification
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I'ensemble des images de test
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FIG. Ill.3- L’'ensemble des images de test de la basT&T utilisées pour le calcul du taux

de la bonne identification

Et voici les résultats de la bonne identificatias aglgorithmes PCA, DF-LDA, LVQ, SVM,
Template-matching, les CROSS RATIO et la distanee Hhusdorff (les graphes des
performances d’identification figurent dans I'anae) :

Les résultats obtenus pour les méthodes globales :

» PCA : pour un Rank égal a 1, on a 93.75% de bodeetification (FIG. A.1, annexe
A).

» DF-LDA : pour un Rank égal a 1, on a 94.375% denloidentification (FIG. A.2,
annexe A).
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» Le réseau de neurones LVQ :
L’apprentissage est fait en ajustant continuelldntemant un certain nombre d'epochs les
poids de connexion et les polarisations (biasds),cae le réseau apprenne a bien classifier
les images d’apprentissage. Un cycle durant lelpsepoids et les polarisations sont ajustés

s'appelle I'epoch.

Lors de la phase d’apprentissage, le programmedemiatjamais une erreur cumulative
inférieure au seuil fixé (conditions d’arrét siearr = 1e-10, ou soit 700 epochs) et il finit par

s’arréter aprés les 700 epochs (a peu prés 1 d&axécution).

Le taux de bonne classification atteint 81.25%.

Ce taux peut relativement augmenter, en augmelgardmbre d’epochs, et en modifiant les

parametres du réseau.

Le réseau de neurones donne en sortie, la classéecétre la plus proche de I'image de test,
mais par contre il ne permet pas de détermineadé®s classes qui suivent (2sd classe la plus
proche ...), ainsi on obtient seulement le taux dhtdeation pour un rang égal a 1.

» SVM:
Un outil libre a été utilisé [30] [31] pour effeetula reconnaissance de visages, en donnant
comme entrée aux programmes d’apprentissage efadsification, des images de visages.
On a adopté I'approche une contre toutes pour faiassification multi classe, et on a fait
une série de tests sur les kernels linéaires, potjeux (de degré 2, 3 et 4), sigmoides et
gaussiens pour déterminer le kernel a utilisefinelement on a choisi le kernel polynomial
de degré 3, vu qu'il offre les meilleurs performeasic
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Polynomial| Polynomial| Polynomial

de degré 2| de degré 3| de degré 4 sigmoide | Gaussien

Type dukernel | Linéaire

Performance

.. e 98.75% 96.25% 97.50% 97.50% 5.00% 96.25%
d’identification

EER 16.1250%| 17.5000% | 13.3750% | 13.6250% | 56.8750%21.3750%

TAB. lll.1- Les performances des kernels linéairgslynomiaux, sigmoides et gaussiens
sur AT&T

Les performances de l'identification sont : pour Rank égal a 1, on a 95% de bonne

identification (FIG. A.3, annexe A).

» Template-matching : pour un Rank égal a 1, on 236.de bonne identification
(FIG. A.4, annexe A).

Les résultats obtenus pour les approches locales :
» Utilisation de la distance de Hausdorff, entrepesitions des points caractéristiques
des images AT&T (images de résolution 92 * 11Zgxttaction des positions a été
faite manuellement avec la souris, pour un RanKk agh on a 24.37% de bonne

identification (FIG. A.5, annexe A).

» Utilisation des CROSS RATIO entre les positions geits caractéristiques des
images AT&T (images de résolution 92 * 112) : liexdtion des positions a été faite
manuellement avec la souris, pour un Rank égal @nl,a 8.13% de bonne

identification (FIG. A.6, annexe A).

La qualité de I'extraction des positions des pogagactéristiques et la résolution des images

utilisées ont influenceé sur les performances debhodés locales.
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[11.3.2 Approches Hybrides

Au lieu dappliquer I'algorithme PCA sur des imagés visage, on appliquera PCA sur
uniquement des régions des yeux et de la bouchdgrerant comme entrée a l'algorithme, un
vecteur résultant de la concaténation des vectluces régions (on concaténe les valeurs des
pixels de I'image de I'ceil gauche, avec les valales pixels de I'image de I'ceil droite, et
avec celles de I'image de la bouche).

On a extrait ces régions, en utilisant “la fonctimcrop de Matlab”, a partir des images de la
base. On a utilisé uniguement les images convenaldela base AT&T (élimination des
images avec des yeux fermés, et des images avegriesces touchant la région de la
bouche). La phase d’apprentissage contient 188emagt la phase de test 121 images a

identifier.

Voici les résultats obtenus :
» Utilisation de I'ceil gauche et de I'ceil droit, corarantrée au processus PCA : pour un
Rank égal & 1, on a 69.42% de bonne identificd&dB@. A.7, annexe A).

» Utilisation de I'ceil gauche et de I'ceil droit et die@ bouche, comme entrée au
processus PCA : pour un Rank égal a 1, on a 80dg%onne identification (FIG.
A.8, annexe A).

Pour valider les tests réalisés dans le cadre dectsnnaissance de visages en se basant sur
I'extraction des points caractéristiques a saved# fiégions des yeux et de la bouche, on a
effectué des tests en utilisant la méthode LVQuiquement les yeux au lieu du visage
entier, ces images ont été extraites a partir tlegés de visages par les créateurs de la base
AT&T.

On a pris 40 images d’apprentissage (4 imagesgrappne) et 20 images de test a identifier
(2 images par personne).
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FIG. lll.4- L’ensemble des images des yeux de lasbaAT&T utilisées lors de

I'apprentissage pour le calcul du taux de la bonitentification

FIG. lll.5- L’ensemble des images des yeux de lasbaAT&T utilisées lors des tests pour le
calcul du taux de la bonne identification
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Aprés la phase d'apprentissage (200 epochs), lgraamome donne un taux de bonne
classification égal a 75%. Ce taux peut relativensrgmenter, en augmentant le nombre

d’epochs, et en modifiant les parametres du réseau.

[11.3.3 Tableau récapitulatif

Le tableau suivant regroupe I'ensemble des perfoces d’identification pour les différents

algorithmes.

Le nombre d’'images d’apprentissage : 240 (40 paessmavec 6 photos par personne).
Le nombre d'images de test : 160 (40 personnes, 4\photos par personne).

SVM 95%
DF_LDA 94.375%
PCA 93.75%

Utilisation de la totalité de I'image du visage
. . 81.25%
comme entrée au, réseau de neurones LVIQ

Template-matching 86.25%

Le nombre d'images d’apprentissage : 188.
Le nombre d'images de test: 121.

14
—

Utilisation de I'ceil gauche et de I'ceil droit ¢
de la bouche, comme entrée au processus
PCA

Utilisation de I'ceil gauche et de I'ceil droit,
comme entrée au processus PCA

Le nombre d'images d’apprentissage : (40 imagdsaebon AT&T, 4 images par
personne).
Le nombre d'images de test : (20 images, extra@ib&T, 2 images par personne).

Utilisation de I'ceil droite et de I'ceil gauche
comme entrée au, réseau de neurones LV|Q

TAB. lll.2- Les performances d’identification deslgorithmes SVM, DF-LDA, PCA, LVQ,
Template-matching, la distance de Hausdorff, les O8S RATIO, PCA appliquée aux
régions des yeux, PCA appliquée aux régions desxyafude la bouche et LVQ appliquée
aux régions des yeux
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On remarque que les méthodes globales sont pléerpantes que les méthodes locales et

hybrides.

[1l.4 La méthode adoptée

Les tests effectués auparavant, ont permis de wencjue PCA, LDA et SVM sont les
méthodes qui donnent les meilleures performances.
Et pour choisir une méthode finale entre les trome étude comparative plus approfondie et

des tests doivent étre effectués afin d’en sovtticaine seule méthode.

[11.4.1 PCA Vs LDA

[11.4.1.1 Les principales différences entre PCA eLDA

Lors de tests [32] sur la base UMIST, on a utiBéimages d’apprentissage (3 images par
personne : une vue frontale, latérale, et de 45ed@@t 20 images de test (20 personnes) avec
des poses différentes. Les résultats obtenus nmbrfue :
* Lors de l'utilisation de LDA : 16 des 20 images @té bien classifiees, en ayant
souvent (13 fois) les 3 images les plus proche®ctas.
* Lors de l'utilisation de PCA : 14 des 20 images ér# bien classifiees. Mais il faut
noter que, le cas ou les 3 images les plus prosbestous correctes, n'a pas été

rencontré.

Clairement on a constaté que LDA est plus perfotenanus la variation de pose, quand on
dispose de peu d'image d'apprentissage sous ditiEseposes, ceci est di au fait que la

méthode LDA réduit au minimum ['éparpillement inttasse.
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Le tableau suivant regroupe les principales diffées entre LDA et PCA :

LDA PCA
Complexité informatique _
Plus complexe Simple
(calcule)
Complexité de la méthode . _
Tres complexe Simple

(implémentation)

Efficacité a travers la pose

Bonne méme avec des

données limitées

Peu, avec assez de donné

Sensibilité au changement

Peu (utilisation avec divers

. L Tres
d’éclairage illumination)
Cas d’'une image par classe Moins performante pafsrmante
Taille des images .
Plus petite Plus grande

(résolution)

Temps d’apprentissage

Beaucoup plus long
(496.9370 seconde pour 24
images de la base AT&T

Moins long (67.0150 second
0 pour 240 images de la bas
AT&T

le

()

Temps de reconnaissance

Inférieur a 0.5 seconq

le nférielur a 0.5 seconde

TAB. III.3- Les principales différences entre LDAt&CA

[11.4.1.2 L'utilisation d’un seuil pour I'éliminati on des personnes inconnues

Lors de la phase de décision, tout systeme de macgsance associe a I'image a identifier,
gu’elle soit d'une personne connue ou inconnue, inmgge (la plus proche) de la base
d’apprentissage. D’'ou la nécessité d'utiliser umilsde décision pour permettre I'acces

seulement aux personnes connues du systeme.
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La méthode de reconnaissance optimale est cellavgacepte pas les inconnus (taux de
fausse acceptation FAR = 0) et qui ne rejette admsconnus (taux de faux rejet FRR = 0).
En réalité on ne peut pas avoir ceci, c'est pola ga’on cherche un seuil qui garantit a la
fois un faible FRR et un faible FAR.

Pour trouver le seuil optimum, on calcule les FREEAR pour différentes valeurs du seuil.
L’ensemble de ces résultats est représenté soms fdiun graphe standard (courbe ROC
[33]), qui est utilisé lors de la comparaison etggealgorithmes.

PCA Performance
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FIG. 1ll.6- Graphe des valeurs de FRR et de FAR é&nction de la valeur du seuil

L’axe horizontal de ce graphe représente la vafleuseuil et 'axe vertical représente les
valeurs de FRR et de FAR.

Toute base de données a utiliser, est divisée ex parties : les employés et les inconnus.
Les images des employés sont elles aussi répastiesleux catégories : les images

d’apprentissage et les images de test (a véeriitanitité).
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Dans la courbe du FAR et du FRR en fonction dulsenia I'information du taux du non
rejet des sujets connus (acceptés par le systedesdt sujets la, peuvent étre soit bien

identifiés soit mal identifiés par le systeme.

Et pour avoir I'information du taux de la bonnenti&cation, on trace une courbe qui donne
le taux de la bonne élimination (bon seuillage) desonnus et le taux de la bonne

classification des sujets connus, en fonction daleur du seuil.
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FIG. 11.7- Graphe des taux du bon seuillage desaonnus et des taux de la bonne

classification des sujets connus en fonction devieur du seuil

Pour les tests on a utilisé la base AT&T. On a p#8 images d’apprentissage (20 personnes,
avec 6 photos par personne), 80 images de tegtef®0nnes, avec 4 photos par personne), et

200 images d’inconnus (20 personnes, avec 10 pipaioggersonne).
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FIG. Ill.9- L’ensemble des images de test de la basT&T utilisées pour la détermination
d’un seuil pour I'élimination des personnes incones

FSEL AL L énisermble des'mitages ues irrconnds fadbase K1 -dilfistes puul1a
détermination d’un seuil pour I'élimination des psonnes inconnues

Et voici les graphes relatifs aux deux algorithrestés : PCA et LDA.
» PCA:

—— False Repction Rate
—— False Acceplance Rale




FIG. lll.11- Le graphe des valeurs de FRR et de FAR fonction de la valeur du seuil, de PCA

» LDA:
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FIG. 111.12- Le graphe des valeurs de FRR et de FA® fonction de la valeur du seuil, de
LDA

On constate que lors de [l'utilisation d’'un seuihstant pour I'élimination des personnes

inconnues, PCA est plus performante (elle garantibon compromis offrant a la fois un bas

FAR et un bas FRR).

La méthode LDA est a utiliser dans le cas d’'undiegijon ou on a des problémes de pose ou
d’éclairage. Mais, si on peut déterminer et aves Imeilleures conditions de pose et
d’éclairage, la méthode PCA constituera alors lthote la plus adéquate offrant a la fois de
la rapidité, de la simplicité, des performance<ldssification aussi meilleures que celles de
LDA, et surtout un pourcentage de rejet de perseimnnues qui est élevé.
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1.4.2 PCA Vs SVM
On a testé PCA, SVM et des algorithmes combinééshasr SVM, a savoir : PCA + SVM,
LDA + SVM et ICA + SVM, sur 3 bases de données. Dess algorithmes combinés, I'entrée
de SVM est le vecteur de poids (la projection) 'dadge, résultant de I'application d’'une
méthode de réduction d’espace (PCA, LDA ou ICA).

On a utilisé dans ces tests l'algorithme d’ICA s#@A [34], pour récupérer les vecteurs de

poids ICA des images de visages.

Et 'ensemble des résultats obtenus est :

> Utilisation de la base AT&T :

120 images d’apprentissage (20 personnes, 6 plpatopersonne), 80 images de test (20

personnes, 4 photos par personne), et 200 imagessentant des inconnus (20 personnes, 10

photos par personne).

PCA SVM PCA+SVM | LDA+SVM ICA+SVM
Bonne identification
' 100% 100% 100% 100% 100%
(apprentissage)
Bonne identification
97.50% 97.50% 97.50% 93.75% 96.25%
(test)
PCA sans
_ PCA avec Vecteur de
Contraintes phase de .
o ) phase de pré poid ICA de
d’utilisation pre ] _
' traitement taille 100
traitement

TAB. Ill.4- Les résultats des performances d’idefitiation de PCA, de SVM et des
algorithmes combinés basés sur SVM, sur AT&T

La premiere ligne du tableau donne les taux de dané identification des images
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d’apprentissage, la deuxieme ligne donne les tauladonne identification des images de

test et la troisieme ligne présente les contraidtetlisation des algorithmes, qui donnent les

meilleures performances (la phase de pré traitenssmt composée d'une égalisation

d’histogramme).

PCA SVM PCA+SVM LDA+SVM ICA+SVM
EER 12.5000% 12.7500% 22.2500% 29.7500p% 17.5000%
Pour 100% | 42.5000% de 40.0000% de 12.5000% de 10.0000% de 56.2500% de
de bon bonne bonne bonne bonne bonne
seuillage | classification| classification| classification| classification| classification

TAB. IIl.5- Les résultats des performances de séaije (des personnes inconnues) de PCA,
de SVM et des algorithmes combinés basés sur SUMAI &T

La premiére ligne du tableau donne les valeurs BR Et la deuxieme ligne donne le

pourcentage de la bonne classification des persotm@ues, dans le cas de l'utilisation d’'un

seuil qui bloque la totalité des personnes incosnue

» Utilisation de la base UMIST :
165 images d’apprentissage (11 personnes, 15 ppatogersonne), 418 images de test (11

personnes, 38 photos par personne), et 302 imagessentant des inconnus.

PCA SVM PCA+SVM | LDA+SVM ICA+SVM
Bonne identification
_ 100% 100% 98.18% 93.33% 100%
(apprentissage)
Bonne identification
96.17% 96.41% 92.11% 88.52% 96.86%
(test)
_ PCA sans PCA sans Vecteur de
Les contraintes .
o phase de pré phase de pré poids ICA de
d’utilisation _ _ _
traitement traitement taille 100

TAB. IIl.6- Les résultats des performances d’idefitiation de PCA, de SVM et des

algorithmes combinés basés sur SVM, sur UMIST

Page 65



PCA SVM PCA+SVM LDA+SVM ICA+SVM
EER 8.3257% 7.9209% 26.1177% 53.6155% 12.6311%
Pour 100% | 89.2344% de| 72.9665% de 37.3206% deg 2.3923% de| 28.2297% de
de bon bonne bonne bonne bonne bonne
seuillage | classification| classification| classification| classification| classification

TAB. III.7- Les résultats des performances de séatje (des personnes inconnues) de PCA,
de SVM et des algorithmes combinés basés sur SUMIIST

» Utilisation de la base YALE :

70 images d’'apprentissage (10 personnes, 7 phaoggrsonne), 40 images de test (10

personnes, 4 photos par personne), et 55 image&segpant des inconnus (5 personnes, 11

photos par personne).

PCA SVM PCA+SVM | LDA+SVM ICA+SVM
Bonne identification
_ 100% 98.57% 100% 84.29% 100%
(apprentissage)
Bonne identification
90.00% 82.50% 97.50% 77.50% 100%
(test)
_ PCA avec PCA avec Vecteur de
Les contraintes .
o phase de pré phase de pré poids ICA de
d'utilisation . . .
traitement traitement taille 100

TAB. 111.8- Les résultats des performances d’idefitiation de PCA, de SVM et des
algorithmes combinés basés sur SVM, sur YALE

PCA SVM PCA+SVM | LDA+SVM ICA+SVM
EER 25.2273% 27.3864% 23.0683% 34.7727M0 9.5459%
Pour 100% | 27.5000% de 10.0000%|de 22.5000% de @b6@@ | 25.0000% de
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de bon bonne bonne bonne bonne bonne

seuillage | classification| classification| classification| classification| classification

TAB. II1.9- Les résultats des performances de séatje (des personnes inconnues) de PCA,
de SVM et des algorithmes combinés basés sur SMMYALE

On veut que notre systeme n’accepte aucun incatomg, on conclut d’apres ces résultats que
dans le cas d’application de PCA, on a les me#eyerformances (le plus haut taux de la
bonne classification pour un rejet absolu de tegsriconnus).

Donc la méthode qu’on a choisie pour le systema st PCA, et I'étape suivante consiste a

ameliorer ses performances.

[11.5 L’'amélioration des performances de PCA

Dans la littérature on parle toujours de I'effetaste a la fois de la pose et de I'éclairage, qui
détériorent les performances de tout systeme braqnét basé sur le visage. Et dans notre
approche générale, visant a éviter le maximum pi&ade pré traitement qui vont alourdir
encore plus le systeme, on s’est intéressé a dretel conditions optimales de pose et
d’éclairage a considérer pour améliorer les peréorees et exploiter ainsi toute la puissance

de I'algorithme.

[11.5.1 Résoudre le probléme d’éclairage

Le probleme d'éclairage est généralement diffi@letraiter et il a suscité beaucoup
d’attentions. Pour la reconnaissance de visagsschercheurs ont proposé beaucoup de

bonnes approches, qu’on peut diviser en quatrestygig :

> Les approches heuristiques
Dans le domaine du sous espace propre (eigen-sugbdpaain), il a été suggeérer et vérifier,
gu’en écartant les trois composantes principaleples significatives, les variations dues a
'éclairage peuvent étre réduites. Une autre méthioeuristique basée sur la symétrie de
visage a eété proposée pour augmenter les perfoemades systemes sous différents

éclairages.
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» Les approches de comparaison d'images

Les approches statistiques basées sur la comparaldmages utilisent difféerentes
représentations d’'images et mesures de distanceni Fas représentations d’images
employées on trouve : les cartes de contour, lesafi&es du niveau de gris, les images
filtrées avec 2D Gabor-like functions, et les regritations combinant la fonction Log des
intensités avec les autres représentations.

Difféerentes mesures de distance sont utilisées eonpoint-wise distance, regional distance,
affine-GL (gray level) distance, local affine-GLsthince, et LOG point-wise distance. Il est a
noter que ces représentations ne sont pas suffissauar elles-mémes pour surmonter les

variations d'image.

> Les approches basées sur la classe
On utilise dans ces méthodes pour chaque visafféretites images sous une pose fixe, mais

avec différentes conditions d’éclairage.

> Les approches basées sur le modele
Les méthodes basées sur le modele emploient desl@s@D.

[11.5.2 Résoudre le probléme de pose

On a proposeé diverses méthodes pour résoudredepre de rotation. Ces méthodes peuvent

étre divisées en trois classes [35] :
> Les approches basées sur de multiples images
On emploi dans ces méthodes une multitude d’'images différentes poses pour chaque

personne.

» Les approches hybrides
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De nombreux algorithmes ont été proposés danspee tui reste le plus populaire. Et ceci
est dd au fait qu’elles sont probablement les ntithdes plus réussies et les plus pratiques
jusqu'a maintenant, en plus de leur utilisatioflidormation préalable de la classe.

Parmi les méthodes les plus représentatives owveroudinear class based method, graph
matching based method, et view-based eigenfaceagipr En dépit de leur popularité, ces
méthodes ont quelques inconvénients communs : Ieoilbede beaucoup d'images
d'apprentissage pour couvrir toutes les vues plessilet la séparation entre les deux
problemes de pose et d’éclairage.

» Les méthodes basées sur une unique image/forme
Et finalement, il y a la troisieme classe des appes, qui incluent tes low-level feature
based methods, les invariant feature based methetdg 3D model based methoGette

troisieme approche ne semble pas avoir suscitécbapud'attention.

[11.5.3 Les conditions optimales de pose et d'éclaige

En générale, il semble que tous les systemes damaissance basés sur le visage, adoptent

tous les mémes conditions.

Par exemple dans le systeme FaceVACS-SDK Versi@34qui a été développé et
commercialisé par la grande firme allemande Cogritgstems GmbH, on a fixé les regles

suivantes [36] :

> la procédure d’apprentissage :
Une bonne procédure d’apprentissage, ou on faiflisition des images utilisées lors de
cette phase, augmente sensiblement les performaleeagconnaissance. Voici quelques

procédeés a suivre pour augmenter la qualité deléagissage :

- Employez plusieurs images du visage, montrantvdes Iégerement différentes. Ceci peut
étre accompli en demandant a l'utilisateur de fdedégers mouvements du visage dans la

direction horizontale et verticale, ou en employantarrangement approprié de plusieurs
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appareils photo.
- Informez I'utilisateur que prendre des photogpplantissage n'est pas identique a faire un
portrait chez le photographe. Ainsi il ne devrait pposer ni sourire, mais montrer une

expression journaliere du visage, qui sera suddeptlétre la méme lors de la vérification.

- Si le systeme éprouve des difficultés a recommd#s personnes portant des lunettes,
fusionnez des images avec et sans lunettes dagisate d’'apprentissage, ou demandez a la

personne de faire I'apprentissage et la reconmaiesans lunettes.

> l'influence et 'arrangement des conditions d'éelge :
Dans les circonstances ou on peut controler leslitons d'éclairage, on devrait préter

|'attention aux recommandations suivantes :

- L'éclairage du visage devrait étre une lumieontirle diffuse ou dirigée, pour éviter les
ombres volatiles dans la région de visage.

- Eviter I'éclairage produisant de la lueur darsslieettes, ou sur une peau brillante.

- L'éclairage du visage ne devrait pas changer avpasition ou la taille de I'utilisateur.

- Protégez la zone biométrique contre I'éclairagditemnnel, particulierement contre, la
lumiére du soleil.

- Les conditions d’éclairage devraient étre todaia semblables si non identique, a la fois

dans la phase d’apprentissage et la phase de @@ssance.

Dans beaucoup de cas, des tubes fluorescents @layg@sche et a droite de I'appareil photo,
fournissent une illumination appropriée. Et s'ilents placés décentrés a un degré

d'approximativement 30-45 degrés, ¢ca va éviteradser de la lueur dans les lunettes.

[11.5.4 Vérification

Lors de tests réalisés sur 6 bases de données (AUKITST, HARVARD, FERET, YALE et
une base comportant des images de visage de ilaa@&}té prouvé que dans le cas ou on a des
images des personnes a identifier, dans chaquewpesition possible et avec des conditions

d’éclairage uniforme, ceci donne les performangdsrales.
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Les résultats de I'ensemble des tests réalisés sont

» Utilisation d'une base comportant des images daegesie face :
30 images de face d’apprentissage (15 personngsot®ds par personne), 15 images de face
de test (15 personnes, 1 photos par personné€), iatdiges de face représentant des inconnus

(5 personnes, 3 photos par personne).

Les images utilisées sont véritablement en facefi(pr frontale), mais les conditions

d’éclairage différent.

Le fait d’appliguer une phase de pré traitemente(w@ygalisation d'histogramme) aux

différentes images améliore les performances :

idartification perfomancs
2 T T T ] 1]

Cumulstre malch score

06 1
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a ] ! | ! |
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Rank (lop n matches)

Page 71



FIG. 11l.13- Le graphe des performances d'identifation de PCA sur la base d'images de face

—— Fnllse Regction Rate
|~ False Acceptance Rate

FIG. 1l.14- Le graphe des valeurs de FRR et de FAdR fonction de la valeur du seuil, de PCA sur
la base d’'images de face
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FIG. I11.15- Le graphe des taux du bon seuillage @& la bonne classification en fonction de la
valeur du seuil, de PCA sur la base d'images decfac

» Utilisation de la base AT&T :
105 images de face, 69 images de face de test, igtages de face représentant les inconnus
ont été prise Lors de I'apprentissage.
Les images utilisées ne sont pas bien positionfiéepersonnes sont mal positionnées face a

la camera, on n’a pas la méme pose et postureqaetiais).

On a utilisé des images de personnes avec lunetttt®u avec composantes structurelles
(barbres, moustaches, ... etc.). Les images utilisgmdtent de I'application d’'un cropage (la
fonction imcrop de Matlab) suivie par une normdimade la taille (la fonction imresize de

Matlab) des images originales de la base.

L’application de la phase de pré traitement détériasiblement les performances, c’est
eventuellement da a l'utilisation de imcrop et isize (la perte de résolution résultante de

imcrop, le changement et la modification des piyetsluite par imresize ...).

Et voici les performances d’identification et deilage :

ertificabon perfomance
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FIG.111.16- Le graphe des performances d’'identifiteon de PCA sur AT&T

T Falza Roje&ian Fats
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FIG. 11l.17- Le graphe des valeurs de FRR et de FAdR fonction de la valeur du seuil,
de PCA sur AT&T
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FIG. 111.18- Le graphe des taux du bon seuillage @& la bonne classification en fonction de la
valeur du seuil, de PCA sur AT&T

» Utilisation de la base UMIST :
478 images d'apprentissage, 232 images de te8Q2eimages représentant les inconnus ont
été prise.

La phase de pré traitement détériore les perforemnfn a le méme taux de bonne
classification pour un Rank = 1, mais on atteint 1@0% plus lentement), et c’est
probablement d0 & la normalisation et la réductienla taille des images, qui avaient au

départ différentes tailles.

Voici les performances de la bonne identification :

idertification perfomance
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FIG. 111.19- Le graphe des performances d’identifation de PCA sur UMIST

Aucune image de vérification n’a été utilisée denphase d’apprentissage. En réalité ce qui
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explique ce taux de classification trés élevée éait que pour chaque image de vérification, il
y'a une image d’apprentissage qui lui est prochgdijuste une petite variation de pose).

FIG. 111.20- L’ensemble des images d’une personne th base UMIST (on a pris 2 images sur 3
pour I'apprentissage et 1 image sur 3 comme imagdentifier)

Et pour le seuillage des personnes inconnuesglésrmances sont :

Emor fate
=]




FIG. 111.21- Le graphe des valeurs de FRR et de FA#R fonction de la valeur du seuil, de PCA sur

UMIST
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FIG. 111.22- Le graphe des taux du bon seuillage dé la bonne classification en fonction de la
valeur du seuil, de PCA sur UMIST

Pour une valeur de seuil = 11.12 on a : un pouagenide bon seuillage des personnes
inconnues égal a 100 % et un pourcentage de bdassfication des personnes connues égal
a 96.5517 %.

Avec un petit seuil éliminant toutes les personnesnnues, on arrive a un pourcentage de
classification éleve, et ceci est dU a la faibl&#édence de pose entre les images. Donc
lorsqu’on calcule la différence entre les 2 veceaeprésentant I'image a identifier et I'image

qui a été décidé par PCA comme étant I'image la phache de la base d’apprentissage, cette
différence-la, est en fonction des identités démayes et pas en fonction de la pose (I'effet
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de la pose est négligeable).
Distance = fct (différence d’identité)

Distance != fct (pose, éclairage)

Avec ces trois premieres bases, on conclut que lpopose, il faut avoir plusieurs angles de

rotation plutdt que d’avoir, des poses frontales.

> Utilisation de la base HARVARD :

On a utilisé la base HARVARD pour vérifier I'effeéfaste de I'éclairage.

Au début, on a utilisé I'ensemble de la base (falité des images des 5 sets) pour avoir les
performances globales de I'algorithme.
On a pris 244 images pour I'apprentissage (7 peeon 209 images de test (7 personnes) et

198 images représentant les inconnus (3 personnes).

On a remarqué que I'étape de pré traitement aneétionsidérablement les performances, ce
qui laisse a dire qu’elle est primordiale dans #s ou les conditions d’éclairage varient

extrémement.

Les performances sur cette base sont :

idartification paformance
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FIG. 111.23- Le graphe des performances d’identifation de PCA sur HARVARD
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FIG. Ill.24- Le graphe des valeurs de FRR et de FA# fonction de la valeur du seuite PCA sur
HARVARD
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FIG. 111.25- Le graphe des taux du bon seuillage dé la bonne classification en fonction
de la valeur du seuil, de PCA sur HARVARD

Dans la deuxieme série de tests, PCA a été applgué&haque Set séparément, et on a
conclue qu’on atteint les meilleures performancassdle Setl ou les conditions sont les

moins pressantes (les graphes des performancestifidation et du seuillage de chaque Set

figurent dans I'annexe B).

« Setl: FIG. B.1, FIG. B.2, FIG. B.&nnexe B)

3 O RENENED

FIG. 111.26- Les angles d’éclairage du Setl de late HARVARD :
[0+15+00, 0+15+15, 0+15-15, 0000+00, 0000+15, oDBP-

» Set2: FIG. B.4, FIG. B.5, FIG. B.,6annexe B)
SAIS S A B e
L"A | A - | - ﬁ l‘

FIG. 111.27- Les angles d’éclairage du Set2 de lase HARVARD :
[0+15+30, 0+15-30, 0+30+00, 0+30+15, 0+30+30, 01300+30-30, 0000+30, 0000-30]

* Set3: FIG. B.7, FIG. B.8, FIG. B.%annexe B)

EXEREEEERERESX

FIG. 111.28- Les angles d’éclairage du Set3 de lase HARVARD :
[0+15+45, 0+15-45, 0+30+45, 0+30-45, 0+45+00, 0+¥q0+45+30, 0+45+45, 0+45-
15, 0+45-30, 0+45-45, 0000+45, 0000-45]

* Set4: FIG. B.10, FIG. B.11, FIG. B.1Znnexe B)

EXEEEELLEEENYPEQSE
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FIG. 111.29- Les angles d'éclairage du Set4 de lase HARVARD :
[0+15+60, 0+15-60, 0+30+60, 0+30-60, 0+45+60, 06850+60+00, 0+60+15,
0+60+30, 0+60+45, 0+60+60, 0+60-15, 0+60-30, 0+60e460-60, 0000+60,

0000-60]

» Set5: FIG. B.13, FIG. B.14, FIG. B.1®nnexe B)

EEREREREICEERRBIFPFEER™E

FIG. 111.30- Les angles d’éclairage du Set5 de lase HARVARD :
[0+15+75, 0+15-75, 0+30+75, 0+30-75, 0+45+75, 0¥850+60+75, 0+60-75,
0+75+00, 0+75+15, 0+75+30, 0+75+45, 0+75+60, 0+B-H#75-15, 0+75-30, 0+75-
45, 0+75-60, 0+75-75, 0000+75, 0000-75]

» Utilisation de la base FERET :
Les images utilisées résultent d’'une conversiotiedpace couleur a I'espace noir et blanc,
suivie d’'un cropage et d’une normalisation de ieta
L’étape de pré traitement améliore considérablenenperformances vu la non uniformité
des conditions d’éclairage.
Cette base a été utilisée pour confirmer la bades® performances, lors de conditions
d’éclairage non identique.
On a fait les tests sur des images de pose : fayl flogr, rb, et rc. La phase d’apprentissage

contient 273 images, la phase de test 215 imag&82eémages représentent les inconnus.

Les performances d’identification et de seuillagets
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FIG. 111.31- Le graphe des performances d’identifation de PCA sur FERET
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—— False Azceptance Rate
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FIG. 111.32- Le graphe des valeurs de FRR et de FAR fonction de la valeur du seuil, de PCA sur
FERET
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FIG. 111.33- Le graphe des taux du bon seuillage dé la bonne classification en fonction de la vateidu
seuil, de PCA sur FERET

» Utilisation de la base YALE :
La base YALE a été utilisée pour valider la dégtiadades performances sous un éclairage

non uniforme, et aussi pour veérifier ce qui estddihs la littérature, sur I'effet néfaste des

expressions faciales.

L'étape de pré traitement améliore les performanaeda non uniformité des conditions

d’éclairage.

La phase d’apprentissage contient 70 images, |seplda test 40 images, et 55 images

représentent les inconnus.

Les performances d’identification et de seuillagets
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FIG. 111.34- Le graphe des performances d'identifition de PCA sur YALE

FIG. 111.35- Le graphe des valeurs de FRR et de FAR fonction de la valeur du seuil, de PCA sur
YALE




FIG. 111.36- Le graphe des taux du bon seuillage @& la bonne classification en fonction de \aleur
du seuil, de PCA sur YALE

[11.5.5 Tableau récapitulatif

Le tableau suivant regroupe l'ensemble des perfocesm d’élimination des personnes

inconnues.

PCA

Base de
données

Performances

Contraintes de la base

Pour 100 % de bon seuillage on
47.8261 %de bonne
classification

AT&T

Pour 90 % de bon seuillage on g
69.5652 % de bonne classificatig

Pour 80 % de bon seuillage on g
80.0000 % de bonne classificatig

ae« L’application d’'un cropage et
d’'une normalisation de la taille
des images

1« L'utilisation d'images de face

bNmal positionnées

1 « La présence de lunettes et de

bncomposantes structurelles

Pour 100 % de bon seuillage on
96.5517 %de bonne
classification

UMIST

90 % de bon seuillage on a
97.8448 % de bonne classificatig

Pour 80 % de bon seuillage on g
97.8448 % de bonne classificatic

ae+ L'éclairage uniforme
 L'utilisation de plusieurs
angles de pose pour chaque
personne (tres faible rotation

bhentre les images)

1

hN

Pour 100 % de bon seuillage on
19.1388 %de bonne
classification

ae La variation extréme des
conditions d’éclairage
» L'utilisation d'images de face

HARVARD

Pour 90 % de bon seuillage on g
44.0191 % de bonne classificatic

1 Uniquement
DN

Pour 80 % de bon seuillage on g
62.6795 % de bonne classificatic

|
bNn

Base

Pour 100 % de bon seuillage on
66.6667 %de bonne
classification

ae+ La non uniformité des
conditions d’éclairage
» L'utilisation d'images de face

d'images de
face

Pour 90 % de bon seuillage on g
80.0000 % de bonne classificatig

1 Uniquement
DN

Pour 80 % de bon seuillage on g
80.0000 % de bonne classificatig

|
bNn

Pour 100 % de bon seuillage on
0 % de bonne classification

ae« L’application d’'un cropage et
d’'une normalisation de la taille

FERET

Pour 90 % de bon seuillage on g
36.2791 % de bonne classificatic

1 * La présence de lunette et de
bncomposantes structurelles

Pour 80 % de bon seuillage on 4 « La prise des images en des
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51.3053 % de bonne classification  périodes esgacée

* La non uniformité des
conditions d’éclairage
 L'utilisation des poses : fa, fb,

ql, gr, rb, et rc
Pour 100 % de bon seuillage onja s La présence de lunettes et de
27.5000 %de bonne composantes structurelles
classification * Plusieurs expressions faciales

YALE | Pour 90 % de bon seuillage on @ « Ppjusieurs conditions d'éclairage
55.0000 % de bonne classification. | ytjlisation d'images de face
Pour 80 % de bon seuillage on g ynigquement

65.0000 % de bonne classificatipn

AY”4

TAB. 111.10- L’ensemble des performances d’élimiriah des personnes inconnues, de PCA sur
AT&T, UMIST, HARVARD, FERET, YALE et une base d'inges de face

[11.5.6 Détermination du nombre de poses a utilisedans I'apprentissage

On constate que les performances sont relatives Base, puisque les conditions dans
lesquelles on la construit influent directement $es performances (les graphes des

performances d’identification et de seuillage ddéf& d’une base a une autre).

Et on remarque que l'idéal et d’avoir une base rggpecte les conditions suivantes : un
éclairage uniforme pendant les deux phases d’apgsage et de reconnaissance, et la prise
de différentes poses pour chaque personne peraghiake d’apprentissage, avec a chaque

fois une légére rotation.

Si le nombre de poses par personne est trés gadord, on a les meilleures performances,

mais en contrepartie ca augmente la mémoire dé&ajeades informations significatives des

images d’apprentissage, et aussi le temps de raismamce. C’est pour cela qu'on a essayé
de déterminer un nombre de poses adéquat, qupstitet qui offre en méme temps des

performances acceptables.

Durant des tests, on a utilisé 11 personnes (dpssela base UMIST. On a pris 286 images
de test (26 images par personne), et on a faievginombre d'images d’apprentissage par

personne.

La variation du nombre d’'images d’apprentissageasgnte en fait, la variation de rotation
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entre les poses de chaque personne, puisque lorsguigmente le nombre d'images, en
réalité on ajoute de nouvelles poses situées &grposes antérieures, donc c’est comme si

on diminuait la rotation entre les prises d'imag&gpprentissage.

Pour chaque nombre d’'images d'apprentissage, aicalé le taux de bonne identification, et

I'ensemble des résultats est représenté par Idqgrsyvant :

ertificabon perfomance

0.9

0.94

Cumulatve match scors

092 - -

09} I

0.8

U 5 10 15 p.I 2% 0

the number of training imagaes per class

FIG. 111.37- Le taux de bonne identification en foction du nombre d'images d’apprentissage par
personne

L’axe horizontal de ce graphe représente le nordbneages d’apprentissage par personne
(on a pris 2, 4, 7, 14, 27), et l'axe vertical quan lui, représente le taux de bonne
identification. Ce graphe montre bien que tant dgienombre de poses par personne

augmente, tant que le taux de bonne identificaimmente.

Les tests ont été fait avec 10 images d’appremespar personne (FIG. C.1, FIG. C.2, FIG.
C.3, annexe C), et avec 15 images (FIG. C.4, FIG, EIG. C.6, annexe C), et on a trouvé
gu'avec 15 images, on a des performances accegiale’est le nombre qu’on a choisi (les
graphes des performances d’identification et dullage avec 10 images d’apprentissage par
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personne, et avec 15 images, figurent dans I'an@@xe
Le tableau suivant regroupe différents taux de bodassification des sujets connus, en
fonction du taux de la bonne élimination des pemssninconnues, en prenant a chaque fois

10 et 15 images d’apprentissage par personne :

10 images d’apprentissage 15 images d’apprengssag
) 89.1667% de bonne 90.8257% de bonne
100% de bon seuillage o o
classification classification
_ 92.5000% de bonne 93.2110% de bonne
90% de bon seuillage o o
classification classification
_ 93.5000% de bonne 93.9450% de bonne
80% de bon seuillage o o
classification classification

TAB. Ill.11- Les performances d’identification etalseuillage, pour 10 et 15 images
d’apprentissage par personne

I11.6 Conclusion

L’ensemble des tests effectués a permis de conajuravec I'utilisation de PCA sous un
éclairage uniforme tout en ayant plusieurs poses pgmsonne, permet d’obtenir des

performances optimales.
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Conclusion générale

Vu la naissante nécessité d'utiliser des applioatide contréle d’acces, la reconnaissance de
visages a émergé comme un secteur actif de redsgrehjambant des disciplines telles que

le traitement d'image, l'identification de modeela vision d'ordinateur.

D0 a sa nature facile a utiliser, la reconnaissatecgisage restera un outil puissant malgré

I'existence d’autres méthodes biométriques de reissance.

Durant ces derniéeres années, de nombreuses méthiodés proposées, dont plusieurs ont
été appliquées, avec succeés. Le choix d'une métHedmit étre basé sur les conditions

spécifiques de chaque application.

Parmi toutes ces méthodes, I'algorithme de PCAenesé des approches les plus fiables et les
plus simples, offrant a la fois de bonnes perforcearde classification des personnes connues

et de bonnes performances d’élimination des peesomtonnues.

Une étape cruciale dans I'élaboration de tous syse et I'évaluation. Une étape qui permet

de dégager les parametres et les conditions idaaewre.

Malgré tous les progres qui ont été réalises, leblpmes de pose et d’éclairage, et de
l'identification dans des environnements extérienastent des challenges qui susciteront les

efforts des chercheurs.

Actuellement, il y'a une nouvelle tendance quiaret qui commence a susciter les efforts,
c’est le multimodale, dans lequel on combine plusietechnologies biométriques, ou
plusieurs algorithmes de reconnaissance, ou oiseautilivers classificateurs pondérés pour
essayer d'améliorer les performances de reconmaiss®armi les perspectives ouvertes a ce
projet, l'utilisation d'autres méthodes de recosesance comme HMM et EBGM, et la

combinaison avec d’autre technologie biométriquasroe I'empreinte digitale ou I'iris.
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Annexe A Les graphes des performances d'identification tgwithmes PCA, DF LDA, SVM,
Template-matching, la distance de Hausdorff, le©6RB RATIO, PCA appliquée aux

régions des yeux et PCA appliquée aux régioag/dex et de la bouche

FIG. A.1- Le graphe des performances d'identificati de PCA
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FIG. A.2- Le graphe des performances d’identificati de DF-LDA

FIG. A.3- Le graphe des performances d'identificati de SVM
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FIG. A.4- Le graphe des performances d’identificati du Template-matching

e —

FIG. A.5- Le graphe des performances d'identificati de la distance de Hausdorff
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A.6- Le graphe des performances d'identificatioegiICROSS RATIO

FIG. A.7- Le graphe des performances d’identificati de PCA appliquée aux régions des yeux
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FIG. A.8- Le graphe des performances d’identificati de PCA appliquée aux régions des
yeux et de la bouche

Annexe B Les graphes des performances d'identification edaliillage de

PCA sur chaque Set de la base Harvard

FIG. B.1- Le graphe des performances d’'identificati de PCA sur le Setl de la base HARVARD
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FI'G. B.3- Le graphe des taux du bon seuillage et de la bonne class
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FIG. B.4- Le graphe des performances d'identificati de PCA sur le Set2 de la base HARVARD

—r Fale= Rejection Rate
—— Fales Accaptance Rate

FIG. B.5- Le graphe des valeurs de FRR et de FARfenction de la valeur du seuil, de PCA sur le
Set2 de la base HARVARD

Page 96



R S

— bonne Classdcation
—— bon Sauillage

FIG. B.6- Le graphe des taux du bon seuillage etlddonne classification en fonction de la valeur
du seuil, de PCA sur le Set2 de la base HARVARD

FIG. B.7- Le graphe des performances d’'identificati de PCA sur le Set3 de la base HARVARD
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— Fals= Rejection Rate
—— Fslse Accaptance Rate

FIG. B.8- Le graphe des valeurs de FRR et de FARfenction de la valeur du seuil, de PCA sur le
Set3 de la base HARVARD

g bonne Classdcation
—— bon Sauillage
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FIG. B.9- Le graphe des taux du bon seuillage etlddonne classification en fonction de la valeur
du seuil, de PCA sur le Set3 de la base HARVARD
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FIG. B.10- Le graphe des performances d’identifieaht de PCA sur le Set4 de la base HARVARD

e e i..--.-..-......-..-.......E..-......-..-..-... ..-4:.....----......----..-....i.--..-......-..-......-..

—rc Fale= Rejection Rate
—— Falsa Accaptance Rate

FIG. B.11- Le graphe des valeurs de FRR et de FARfenction de la valeur du seuil, de PCA sur
le Set4 de la base HARVARD
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& bonna Claszdcation
—— bon Beuillage

FIG. B.12- Le graphe des taux du bon seujjaet de la bonne classification en fonction de la
valeur du seuil, de PCA sur le Set4 de la base HARD

FIG. B.13- Le graphe des performances d'identifitah de PCA sur le Set5 de la base HARVARD
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p—rTPe Rejection Rate
—— Fales Acceptance Rste

FIG. B.14- Le graphe des valeurs de FRR et de FARfenction de la valeur du seuil, de PCA sur
le Set5 de la base HARVARD

e e o T

= bonne Classdcation
—— bon Sauillage

FIG. B.15- Le graphe des taux du bon seuillage etld bonne classification en fonction de la
valeur du seuil, de PCA sur le Set5 de la base HARD
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Annexe C Les graphes des performances d’identification etedullage de
PCA, avec 10 et 15 d’'images d’apprentissage paopee
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FIG. C.1- Le graphe des performances d’identificati de PCA sur UMIST, en utilisant 10 images
d’apprentissage par personne
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FIG. C.2- Le graphe des valeurs de FRR et de FARfenction de la valeur du seuil, de PCA sur

UMIST, en utilisant 10 images d’apprentissage pagrponne
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—— bonne Classificstion
—— bon Ssuillage

FIG. C.3- Le graphe des taux du bon seuillage etldéonne classification en fonction de la valeur
du seuil, de PCA sur UMIST, en utilisant 10 imagd®pprentissage par personne

FIG. C.4- Le graphe des performances d’identificati de PCA sur UMIST, en utilisant
15 images d’apprentissage par personne
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FIG. C.5- Le graphe des valeurs de FRR et de FARfenction de la valeur du seuil, de PCA sur
UMIST, en utilisant 15 images d’apprentissage pagrponne

— bonne Classification
—— bon Sauillaga

FIG. C.6- Le graphe des taux du bon seuillage etlddonne classification en fonction de la valeur
du seuil, de PCA sur UMIST, en utilisant 15 imagd®pprentissage par personne
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Prérequis mathématiques

1.1 Statistiques

1.1.1 Moyenne
On considére un vecteur X représentant une disibibde n données : X = [X1, X2, . . ., Xi, . Xn].

La moyenneX' de cette distribution s écrit :

X
=Y. = @

1.1.2 Ecart-type

L écart-type est une mesure de la dispersion éhsemble de données. D’un point de vue qualitatif,
I'"écart-type caractérise la largeur d’'une disttitma de données en mesurant la dispersion autolar de

moyenne.

La formule de I"”écart-type est :

Xi-x')? -X")?
\/Z — @

Remarque : On se pose généralement la questiorur@@oi n-1 ?)). La raison pour laquelle on
divise par n — 1 au lieu de n est issue de l'int#i@n permanente entre les statistiques et les

probabilités.
1.1.3 Variance

La variance est une autre mesure de la disperaionetisemble de données. Il s'agit tout simplement

du carré de " écart-type.

La formule de la variancg? est donc :

n Xi-X')?

2= . 44— 3
4 i=1 n—1 3)
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1.1.4 Covariance

La covariance est une extension de la notion danee. Elle mesure la variation simultanée de deux

v Z

variables et donne une matrice carrée. La formaleaVvariance entre deux variables X et Y s’ écrit

donc :

Xi-x"H(Yi-Y")
n-1

n
Cov(X, Y)ij=1 @)

Si les quantitégXi—X) et (Yi-Y) varient dans le méme sens (on dit alors que leablas X et Y
covariant), la covariance sera positive. "A l'irs@r si(Xi — X) et (Yi — Y) varient dans des sens
0opposeés, la covariance sera n"négative. Enfinpdrbien d’aprés (4) que si la covariance est dé&u

entre une variable et elle-méme (donc si X = Yysobtenons (3), donc la variance.

1.1.5 Matrice de Covariance

La matrice de covariance permet de mesurer lati@iaimultanée de n variables. Elle nous sera trés
utile puisque nous serons amenés a manipuler désuve avec de tres nombreuses composantes, lors
des algorithmes 2D de reconnaissance du visageqg@muutiliser une matrice ? Si nous devons

travailler dans un espace vectoriel de dimensiqéeure a 2, plusieurs mesures de covariance

n!
peuvent alors étre calculées. Plus précisément, rpaiimensions, nous pouvons calcugef(—z)'
*(n—2)!

valeurs différentes de covariance (en excluantdemes de la diagonale principale). Une maniére

pratique d’obtenir toutes ces valeurs est de |ksilea et de les mettre dans une matrice. Aingily o

dimensions, la d"définition d’'une matrice de coance est :

C™™ = (cij,Ci,j = cov (Dimi ,Dim j))

ol {C"*" Matrice avec n ligne et n colonne
Dim x la x® dimension

Par exemple, en dimension 3, utilisant les dimerssiasuelles X,y,z, nous obtenons une matrice de

covariance de taille (3 x 3) et dont les valeurs &s suivantes :

Page 106



cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)

C=l cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z)

cov(z,x) cov(zy) cov(zz)

Remarque : le long de la diagonale, on voit guealaur de la covariance est selon une dimension et
elle-méme. Ce sont les variances pour ces dimendidautre chose a noter est que conuoe(a, b)

= cov(b, a) la matrice est symétrique par rapport a sa dialggorincipale.
1.2 Algébre linéaire

Dans cette section, nous allons revoir les notdmsecteurs propres et de valeurs propres qui jouen

un réle essentiel dans les algorithmes globaux.
1.2.1 Vecteurs propres et valeurs propres

Comme nous le savons, nous pouvons multiplier dmatrices entre-elles, sous réserve de
compatibilité de leurs dimensions respectives. &steurs propres sont un cas particulier de cette

opération matricielle.
Soit E un vecteur propre d’une matrice carrée M, et réel, alors :
M-E=AXEXII R (6)

Ou A est la valeur propre associée au vecteur proprels la valeur propre est grande, plus

l'information contenue dans le vecteur propre cpomdant est importante.

Exemple :
21 (G)=(5)=+()

Ou :

(22) Lamatrice m

3
(2) Le vecteur propre E

4 la valeur proprg
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